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Eletrônicos – aos colegas professores, colaboradores administrativos e terceiriza-

dos, todos aqui representados pelos professores Pedro Paulo Marques, Carlos Sivini,

Jorge Santos e Jairson M. B. Santos, que já se encontram no plano espiritual e com
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Resumo da Tese de Doutorado apresentada ao Departamento de Eletrônica e

Sistemas, como parte dos requisitos necessários para a obtenção do grau de Doutor

em Engenharia Elétrica. (Dsc.)

SISTEMA PARA AUXÍLIO DIAGNÓSTICO DA DOENÇA DE

ALZHEIMER: UMA APLICAÇÃO COM REDE NEURAL

ARTIFICIAL ADAPTATIVA

Gilson José Alves

As doenças neurológicas (DNs) são distúrbios que afetam o Sistema Nervoso

Central (SNC), composto pelo encéfalo e pela medula espinhal, responsáveis pelo

processamento e transmissão de informações no organismo. Existem mais de 600

tipos de DNs, incluindo tumores cerebrais, epilepsia, doença de Alzheimer (DA)

e acidente vascular cerebral (AVC). As causas dessas enfermidades são variadas,

considerando a complexidade do SNC, e podem incluir fatores genéticos, estilo de

vida, infecções e lesões f́ısicas. Alterações na atividade elétrica cerebral são comuns

em muitas DNs e, em alguns casos, podem ser detectadas antes do surgimento de

sintomas cĺınicos evidentes. A DA, em particular, apresenta desafios no diagnóstico

precoce, pois seus sinais cĺınicos geralmente emergem em estágios avançados. Este

estudo propõe um sistema de aux́ılio diagnóstico para a DA, baseado em inteligência

artificial, utilizando uma rede neural artificial (RNA) associada ao processamento

digital de sinais. O sistema analisa sinais de eletroencefalograma (EEG), extraindo

padrões nas bandas de frequência delta δ , teta θ , alfa α e beta β . Esses padrões,

obtidos por meio de parâmetros como densidade espectral e coerência, são utilizados

como entrada para a RNA, treinada para distinguir indiv́ıduos com e sem DA. Os

testes realizados demonstraram a eficácia do sistema na discriminação entre porta-

dores e não portadores da DA, com sensibilidade de 80%, especificidade de 94,59%

e acurácia de 94%. Para a distinção entre indiv́ıduos saudáveis e não saudáveis,
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os valores obtidos foram: sensibilidade de 80%, especificidade de 96,66% e acurácia

de 70%. Esses resultados representam uma contribuição efetiva aos métodos di-

agnósticos de DNs. As posśıveis aplicações desse sistema incluem o suporte às equi-

pes médicas no diagnóstico precoce da DA, possibilitando a adoção de intervenções

que possam retardar ou limitar sua progressão. Dessa forma, o estudo contribui

para a melhoria da qualidade de vida dos pacientes e de seus familiares, além de

aprimorar as abordagens cĺınicas no manejo da doença.

Palavras-chave: Rede neural artificial, doença de Alzheimer, reconhecimento de

padrões, EEG.



Abstract of the Doctoral Thesis presented to the Department of Electronics and

Systems, as part of the requirements for obtaining the degree of Doctor in Electrical

Engineering. (Dsc.)

SYSTEM FOR DIAGNOSTIC AID IN ALZHEIMER’S DISEASE: AN

APPLICATION WITH ADAPTIVE ARTIFICIAL NEURAL

NETWORK

Gilson José Alves

Neurological diseases (NDs) are disorders that affect the Central Nervous System

(CNS), which consists of the brain and spinal cord, responsible for processing and

transmitting information throughout the body. There are over 600 types of NDs,

including brain tumors, epilepsy, Alzheimer’s disease (AD), and stroke. The causes

of these diseases are diverse, considering the complexity of the CNS, and may include

genetic factors, lifestyle, infections, and physical injuries. Changes in brain electrical

activity are common in many NDs and, in some cases, can be detected before the

emergence of evident clinical symptoms. AD, in particular, poses challenges for

early diagnosis, as its clinical signs generally appear in advanced stages. This study

proposes a diagnostic support system for AD based on artificial intelligence, utilizing

an artificial neural network (ANN) combined with digital signal processing. The

system analyzes electroencephalogram (EEG) signals, extracting patterns in delta

δ , theta θ , alpha α and beta β frequency bands. These patterns, derived from

parameters such as spectral density and coherence, serve as inputs for the ANN,

which is trained to distinguish between individuals with and without AD. The tests

conducted demonstrated the system’s effectiveness in differentiating between AD

carriers and non-carriers, achieving a sensitivity of 80%, specificity of 94.59%, and

accuracy of 94%. For distinguishing between healthy and non-healthy individuals,

the obtained values were: sensitivity of 80%, specificity of 96.66%, and accuracy of
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70%. These results represent a significant contribution to diagnostic methods for

NDs. The potential applications of this system include assisting medical teams in

the early diagnosis of AD, enabling the adoption of interventions that may delay or

limit disease progression. Thus, this study contributes to improving the quality of

life of patients and their families, as well as enhancing clinical approaches in disease

management.

Keywords: Artificial neural network, Alzheimer’s disease, pattern recognition,

EEG.
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3.8 Regiões do cérebro. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.9 Neurônio artificial. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
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AV . . . . . . . . . . . . . . . .Atrioventricular

BP . . . . . . . . . . . . . . . Backpropagation

BPTT . . . . . . . . Backpropagation through time

CCL . . . . . . Comprometimento Cognitivo Leve

cohe . . . . . . . . . . . . . . .Sinal de coerência

conv . . . . . . . . . . . . . .Sinal de convolução

DA . . . . . . . . . . . . . Doença de Alzheimer

DN . . . . . . . . . . . . . .Doença neurológica

DR . . . . . . . . . . . . . .Dados de referência

DR . . . . . . . . . . . . . .Dados de referência

dsp . . . . . . . . Sinal de densidade de potência

ECG . . . . . . . . . . . . . . Eletrocardiograma

EEG . . . . . . . . . . . . . Eletroencefalograma

EOG . . . . . . . . . . . . . . .Eletrooculograma

fA . . . . . . . . . . . . . . Função de ativação

FN . . . . . . . . . . . . . . . Falsos negativos

FP . . . . . . . . . . . . . . . .Falsos positivos

FTD Grupo de portadores da doença fronto-temporal

GFS . . . . . . . . . Global Field Synchronization

GR . . . . . . . . . . . . . . Grau de relevância
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3.1 O neurônio biológico humano . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.2 O potencial elétrico humano . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.3 Doenças neurológicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.3.1 Aplicação de EEG no diagnóstico e tratamento de doenças
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6.4 Artigos Publicados em Periódicos e Conferências . . . . . . . . . . . . 134

Referências 135
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Caṕıtulo 1

Introdução

Doenças neurológicas (DN), como a doença de Alzheimer (DA), provocam al-

teração da atividade elétrica cerebral e, por consequência, dos padrões fisiológicos

por ela emitidos. O diagnóstico preciso da DA, que segue orientação da Academia

Brasileira de Neurologia, é consideravelmente complexo, envolvendo análises com

grande número de avaliações neuro-cognitivas e comportamentais, exames neurofi-

siológicos, laboratoriais, além de eletroencefalograma (EEG) (NITRINI et al.,2005).

Os biomarcadores consistem em sinais biológicos mensuráveis que podem indicar

a presença de processo biológico ou patogênico em um organismo, ou ainda a sua

resposta a um fármaco (GOMES,2015;NITZSCHE; MORAES; JÚNIOR,2015). Em

relação à DA, são muito aplicados em protocolos de pesquisa, mas na rotina médica

isso não se repete, o que retarda consideravelmente a conclusão do diagnóstico da

doença (SOUZA et al.,2014).

Por outro lado, a análise de sinais de EEG permite quantificar a alteração provo-

cada por doenças neurológicas. Nos sinais de EEG de um indiv́ıduo, são encontrados

padrões de ondas, que são diretamente associáveis ao seu ńıvel de atividade cerebral.

São as ondas Delta δ, Teta θ, Alfa α e Beta β. Nessa mesma ordem, elas contem-

plam os ńıveis de menor aos de maior atividade cerebral. E por caracterizarem essa

dinâmica, a identificação de padrões dessas ondas pode ser aplicada para distinguir

o estado de atividade em que se encontra um indiv́ıduo. Por exemplo, quando esse

indiv́ıduo se encontra se em estado de sono profundo ou quando em atividade men-



22

tal que requer concentração ou descansando após atividade intensa ou em estado de

fadiga (SOUZA,2023).

No EEG de portadores de DA, ocorre variação desses padrões associados às

ondas cerebrais Delta δ, Teta θ, Alfa α e Beta β (SANDMANN et al.,1996). A

identificação dessa variação, seguido do cálculo de sua potência espectral é, então,

comparada com dados de referência, que são relativos a EEG de não-portadores de

DN. O resultado dessa comparação, quando discrepante, é usada como subśıdio para

fundamentar hipótese diagnóstica (HD) relativa a tais portadores de DN.

Sendo assim, a adição de recurso computacional para análise de seus resultados

se configura numa importante ferramenta para aux́ılio ao processo diagnóstico de

doenças relacionadas ao sistema neurológico, sendo forte aliada do médico assistente,

não somente no diagnóstico, mas também para orientar na escolha da terapia mais

adequada a cada paciente.

Atualmente, avanços tecnológicos antes inimagináveis fazem parte do nosso dia a

dia. Máquinas autônomas já são capazes de tomar decisões com base no aprendizado

adquirido por meio da exposição a est́ımulos externos. Algumas dessas máquinas

podem até agir de forma semelhante à cognição humana, respondendo a um conjunto

de est́ımulos e fatores da mesma maneira que uma pessoa o faria. Tudo isso é fruto

do aprimoramento de um conjunto de técnicas pertencentes ao campo da Inteligência

Artificial (IA), cujos conceitos são apresentados no Caṕıtulo 3. As técnicas de IA se

propõem a implementar estruturas que funcionam de forma semelhante ao cérebro

humano (RUSSELL; NORVIG,2016).

1.1 Contextualização

Projeções oficiais do crescimento populacional brasileiro apontam um patamar

de 233 milhões de habitantes, em 2050. Na mesma direção, também cresce o número

de idosos, que neste mesmo ano já representarão aproximadamente 22% de toda po-

pulação (ESTATÍSTICA,2017). Dáı, também decorre que crescerão as demandas

por serviços médicos que, por sua vez, refletirão sobre o sistema de saúde, pois é
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normalmente nessa faixa etária que surgem os primeiros sinais de doenças decorren-

tes do envelhecimento do corpo humano. Dentre as muitas doenças que acometem

os idosos, encontram-se aquelas que atingem diretamente o Sistema Nervoso Central

(SNC), provocando sérios prejúızos à sua integridade f́ısica e mental, as doenças neu-

rológicas. A DA é uma dessas doenças, que costuma acometer indiv́ıduos com idade

superior a 70 anos (ASSOCIATION,2019). Ela surge quando ocorre mau processa-

mento de protéınas do sistema nervoso central. Caracteriza-se por perda de memória

progressiva, acompanhada de disfunção cognitiva, com significativo impacto na qua-

lidade de vida do paciente e, por consequência, também dos seus familiares, amigos e

todas as pessoas de seu conv́ıvio mais próximo (RODRIGUES et al.,2020;BARROS;

CORDEIRO; CARVALHO,2019). É a forma mais comum de demência neurodege-

nerativa em indiv́ıduos idosos e representa mais de 50% dos casos de demência na

população idosa (CALIL et al.,2020).

Se a DA for identificada nos primeiros meses de seu acometimento, quando

na maioria das vezes os principais sintomas ainda não se manifestaram de forma

percept́ıvel, seu tratamento pode ser antecipado, através de terapia especializada,

conduzida por equipe multidisciplinar. Esta atenção antecipada contribui signifi-

cativamente para retardar a evolução dos sintomas da DA, o que representa uma

expectativa de melhor qualidade de vida para o paciente e demais envolvidos (RAS-

MUSSEN; LANGERMAN,2019;EIKELBOOM et al.,2019). Para viabilizar isto, é

muito importante que o processo diagnóstico da DA, atualmente realizado através

de exames laboratoriais e cĺınicos, seja melhorado sob alguns aspectos, de modo que

seja posśıvel conclúı-lo antes que o paciente comece a apresentar os seus sintomas

mais t́ıpicos.

Sendo assim, com o objetivo de oferecer uma ferramenta computacional capaz

de auxiliar no processo diagnóstico de doenças neurológicas, este trabalho apresenta

um sistema baseado em redes neurais artificiais, uma técnica de IA, combinada ao

processamento digital de sinais de EEG, seguido de estratégia que permita a dis-

criminação de portadores e não-portadores de DNs. Sua principal contribuição é
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viabilizar esta identificação também no estágio precoce da DN, o que permite a

antecipação de terapias médicas capazes de retardar a sua evolução. Como con-

sequência, promove-se uma melhor qualidade de vida ao seu portador.

1.2 Motivação

A Sincronização de Campo Global, mais conhecida por sua denominação original

Global Field Synchronization (GFS) é um teste realizado a partir de um sinal de EEG

que estima, de modo diretamente proporcional, a presença de processos funcionais

em suas diferentes bandas de frequência, atribuindo um valor de GFS para cada

faixa de frequência ((MA et al.,2014). Sabe-se que os portadores de DA apresentam

baixo GFS para as faixas associadas aos padrões Alfa α e Beta β, enquanto alto

GFS para a faixa Delta δ ((DURONGBHAN et al.,2019). Essa correlação mostra

que a percepção de existência da DA pode ser aprimorada pela análise qualitativa do

sinal de EEG, especialmente quanto a potência espectral associada a seus padrões de

frequência. Por isso, a decisão por implementar uma ferramenta para aprimoramento

dessa análise.

As técnicas de IA se mostram eficazes para identificação de padrões. A mo-

tivação deste trabalho se expressa pela possibilidade de aplicar tais técnicas na

implementação de ferramenta capaz de auxiliar no processo diagnóstico de doenças

neurológicas, adicionando a ele maior agilidade. Isto poderá viabilizar a adoção de

estratégias terapêuticas mais adequadas a cada caso, que se refletirá numa melhoria

da qualidade de vida das pessoas afetadas por tais doenças.

O trabalho aqui apresentado tem como base uma das técnicas de IA, Redes

Neurais Artificiais, RNA, sendo a sua finalidade auxiliar no processo diagnóstico de

doenças neurológicas.
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1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral propor um sistema para aux́ılio ao pro-

cesso diagnóstico da Doença de Alzheimer, usando uma Rede Neural Artificial

Dinâmica Adaptativa, RNAA capaz de identificar padrões de ondas cerebrais Delta

δ, Teta θ, Alfa α e Beta β a partir de sinais de EEG, previamente processados.

1.3.1 Objetivos espećıficos

Para alcance do objetivo geral, foram definidas as seguintes ações:

• Aplicar módulo de pré-processamento do sinal de EEG para extração de sinais

a serem usados como referência de treinamento de uma RNAA;

• implementar a RNAA capaz de identificar os padrões de EEG nas faixas Delta

δ, Teta θ, Alfa α e Beta β;

• realizar testes com sinais de EEG de portadores e não-portadores da doença

de Alzheimer, armazenados em base de dados pública;

• identificar caracteŕısticas presentes nos sinais de EEG de portadores de DN,

avaliando sua utilidade como parâmetro de identificação da respectiva DN;

• realizar testes com os portadores de DN, extraindo seu padrão de distribuição

da potência espectral;

• confrontar os padrões de distribuição de potência espectral entre os portadores

e não-portadores de DA;

• estabelecer correlação que permita identificar os portadores e não-portadores

de DA, viabilizando definição da hipótese diagnóstica sua aplicação como fer-

ramenta de aux́ılio diagnóstico da doença.
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1.4 Organização deste trabalho

Este trabalho está organizado em seis caṕıtulos, dois apêndices e um anexo. As

referências se encontram nas páginas finais. A seguir, um resumo dos caṕıtulos

seguintes.

Caṕıtulo 2. Faz uma revisão sistemática da literatura, posicionando-o quanto ao

estado-da-arte.

Caṕıtulo 3. Faz uma breve abordagem sobre o Sistema Nervoso Central humano

e seus conceitos mais diretamente relacionados à concepção de redes neurais

artificiais.

Caṕıtulo 4. Aborda a aquisição de sinais biológicos, com os detalhes que envolvem

o seu processamento.

Caṕıtulo 5. Apresenta a implementação da Rede Neural Adaptativa (RNAA), que

tem como objetivo classificar portadores e não-portadores da doença de Alzhei-

mer, inclusive em seu estágio inicial. Aplica-se uma estratégia para otimizar

a sua performance, relacionada à dinâmica de inserção dos dados na etapa de

treinamento. Testes e simulações com sinais de EEG são realizados na va-

lidação da estratégia, com os resultados avaliados e discutidos.

Caṕıtulo 6. Apresenta uma breve sinopse do trabalho desenvolvido, com conclusão

e discussões contextualizadas, propostas de aprimoramentos, sugestões de com-

plemento ao trabalho desenvolvido e um resumo dos trabalhos publicados.

Apêndice A. Amostragens do Treinamento e Validação.

Apêndice B. Janelas gráficas do teste.

Anexo A. Referência da Base de Dados OpenNeuro.



”O caráter de uma pessoa é

expresso por aquilo que ela faz

quando acha que ninguém está

vendo.”

John Wooden.
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Caṕıtulo 2

Revisão Sistemática da Literatura

Esta Revisão Sistemática da Literatura - RSL tem como propósito contextualizar

o trabalho ora apresentado, no universo cient́ıfico onde se encontra. Ela contempla

sua contemporaneidade. Ao apresentar pesquisas correlatas, estabelece uma linha de

continuidade investigativa, seja trazendo novos achados, seja fortalecendo os previa-

mente encontrados, através de uma nova abordagem técnica ou aplicação (OKOLI;

SCHABRAM,2015;FERENHOF; FERNANDES,2016).

Assim, neste caṕıtulo, são apresentados resumos dos aspectos quantitativo e qua-

litativo de outros trabalhos, sob algum aspecto correlacionados com o tema principal

aqui abordado. Essa RSL permite identificar a sintonia deste trabalho com o atual

estado-da-arte.

2.1 Ferramentas aplicadas nesta RSL

As principais ferramentas aplicadas nesta RSL foram os mecanismos de busca,

com as respectivas bases gerenciadas pelo IEEE, Science Direct, Springer, PUB-

MED, PMC e ACM. O mecanismo de busca Google Scholar também foi usado. O

gerenciamento de referências foi realizado com o Zotero ®, Versão 6.0.36.

Como diversas referências se encontram dispońıveis em múltiplas plataformas, a

pesquisa realizada nessas bases traz resultados iguais, sendo necessário a filtragem

de duplicatas. Essa filtragem foi realizada através das opções de refinamento, no
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ambiente de trabalho do Zotero ®.

2.2 Palavras-chave

Um trabalho acadêmico deve zelar pela definição de suas palavras-chave, uma

vez que as mesmas devem ser capazes de resumir os aspectos mais importantes da

abordagem realizada na pesquisa. Elas são aplicadas no processo de indexação, pois

facilitam a sua localização através dos mecanismos de busca usados por pesquisa-

dores durante o desenvolvimento de seus trabalhos. Assim as palavras-chave são

de fundamental importância no processo de divulgação de um trabalho no meio ci-

ent́ıfico (KITCHENHAM,2004;KITCHENHAM et al.,2010).

2.2.1 Escolha das palavras-chave

Para viabilizar o alcance dos objetivos de uma RSL, faz-se necessário limitar o

imenso universo de fontes dispońıveis para pesquisa. Para cumprir esta tarefa, é

importante elaborar perguntas que ajudem na definição das strings de busca. Além

disso, estabelecer um intervalo de busca mais recente posśıvel, na média de 5 a 10

anos, conforme disponibilidade da base de pesquisa. No contexto deste trabalho, a

sequência lógica que orientou a definição das palavras-chave, usadas para compor as

strings de busca aplicadas nas pesquisas das bases foi:

• Quais os trabalhos que aplicam Redes Neurais Artificiais (RNAs), nos últimos

10 anos?

• Das RNAs aplicadas a sinais biológicos, quais são as relacionadas a sinais de

EEG?

• Das RNAs aplicadas a EEG, quais são aplicadas para diagnósticos de doenças

neurológicas?

• Das RNAs aplicadas ao diagnóstico de doenças neurológicas, quais são voltadas

para a Doença de Alzheimer?
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Com as respostas a essas perguntas, ficaram definidas as seguintes palavras-chave

para composição das strings de busca aplicadas nas pesquisas em cada uma das ba-

ses: Rede neural artificial, diagnóstico da doença de Alzheimer, doença neurológica

e reconhecimento de padrão em EEG. Para obter o resultado mais apropriado, as

palavras-chave foram traduzidas para o idioma inglês, por ser este o idioma mais

usado na publicação de trabalhos cient́ıficos. Assim, ficaram definidas respectiva-

mente como: Artificial neural network, Alzheimer’s disease diagnosis, neurological

disease, EEG pattern recognition.

2.3 Seleção de referências

A seleção de referências foi realizada através de pesquisa em bases de dados

especializadas, sendo dividida em 3 etapas: Identificação, Triagem e Elegibilidade

(MARIANO; ROCHA,2017).

2.3.1 Identificação

As bases IEEE, Science Direct, Springer, PUBMED, PMC e ACM foram usa-

das. As palavras-chave escolhidas permitiram a composição de uma string de busca

especificamente relacionada com o trabalho desenvolvido: “Artificial neural network

for Alzheimer’s disease diagnosis from EEG signals”.

Essa sentença de busca aliada aos filtros dispońıveis nas bases pesquisadas via-

bilizou a obtenção de um conjunto de referências mais delimitado e em sintonia com

o trabalho. Os resultados das pesquisas iniciais em cada base são apresentados nas

respectivas tabelas, abaixo apresentadas:

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 56 2015 até 2024

Artificial Neural Network AND neurological disease 63 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 2 2015 até 2024

Tabela 2.1: IEEE - Pesquisa inicial.
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Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 197 2015 até 2024

Artificial Neural Network AND neurological disease 178 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 834 2015 até 2024

Tabela 2.2: Science Direct - Pesquisa inicial.

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 92 2015 até 2024

Artificial Neural Network AND neurological disease 43 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 313 2015 até 2024

Tabela 2.3: Springer - Pesquisa inicial.

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 17 2015 até 2024

Artificial Neural Network AND neurological disease 2 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 1 2015 até 2024

Tabela 2.4: Pubmed - Pesquisa inicial.

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 14 2015 até 2024

Artificial Neural Network AND neurological disease 58 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 6 2015 até 2024

Tabela 2.5: PMC - Pesquisa inicial.

Palavras-chave Resultado Intervalo
Artificial Neural Network AND Alzheimer’s disease diagnosis 7 2015 até 2024

Artificial Neural Network AND neurological disease 7 2015 até 2024
Artificial Neural Network AND EEG pattern recognition 2 2015 até 2024

Tabela 2.6: ACM - Pesquisa inicial.

O resultado da pesquisa inicial apresentou 1892 referências. Nesse resultado,

foram aplicados outros filtros dispońıveis nas bases de origem, além de inspeção

manual, a saber:

• String genérica presente no t́ıtulo ou no resumo (abstract);

• remoção manual de referências não relacionadas ao tema da pesquisa, mas pre-

sentes na lista de resultados, por possúırem uma ou mais das strings genéricas

em seu texto. São aquelas que não se enquadram com o trabalho, por se tra-

tarem de pesquisas voltadas para outras áreas, como agricultura, pecuária,

mercado financeiro;
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• manutenção de referências da área de Inteligência artificial em medicina na

base Science Direct.

Após aplicação desses filtros, a lista ficou reduzida a 114 referências, ou seja, uma

redução de 94%. As 114 referências filtradas foram submetidas à próxima etapa, a

de triagem.

2.3.2 Triagem

A triagem realizada sobre o resultado da etapa anterior envolveu a leitura parcial

das referências, especialmente no resumo, no sentido de identificar a existência ou

não de relação entre a sua abordagem e o trabalho aqui proposto. Os critérios usados

nessa triagem foram os seguintes:

• Descarte daquelas cujos objetivos não eram de viabilizar o diagnóstico da

doença de Alzheimer;

• descarte daquelas cujo arquivo pdf não se encontra acesśıvel;

• descarte daquelas que consistem em caṕıtulos de livro, manuais técnicos ou

similares;

• descarte daquelas que, apesar de possúırem os mesmos objetivos, seus métodos

não permitem estabelecer correlação com o aplicado neste trabalho.

Assim, foram identificados 49 trabalhos relacionados ao tema, sobre os quais

foram aplicados critérios de elegibilidade, com o propósito de identificar os mais

pertinentes para composição desta revisão, conforme a etapa de elegibilidade, apre-

sentada a seguir.

2.3.3 Elegibilidade

Esta etapa é destinada à escolha das referências para composição da RSL. Os

critérios são aplicados mediante verificação de cada uma, através de sua leitura para



33

identificação de correlação com o trabalho proposto. São observados aspectos relaci-

onados aos métodos usados em cada referência, pelos quais cada uma é classificada

numa escala de 1 a 10, correspondente ao somatório dos respectivos graus de re-

levância, conforme a Tabela 2.7, abaixo:

Aspecto Grau de relevância (GR)
Método é empregado para diagnóstico da DA 3

Método aplica sinal de EEG como entrada 3
Método aplica rede neural artificial 2

Método aplica sinal de imagem como entrada 1
Apresenta os resultados 2

Tabela 2.7: Grau de relevância dos aspectos avaliados.

O critério estabelecido para inclusão de uma referência na RSL foi possuir so-

matório dos GR (SGR) maior ou igual a 7 (SGR ≥ 7). Assim, embora todas as

referências constantes nesta etapa possuam algo relacionado com este trabalho, pelo

critério estabelecido foram selecionadas 10 dentre as 49 iniciais. A Tabela 2.8 relaci-

ona as referências selecionadas, com uma breve descrição das respectivas abordagens.

2.4 Estado da Arte

A doença de Alzheimer – DA se caracteriza pela perda progressiva e irreverśıvel

da memória e capacidade cognitiva. Somente no Brasil, possui mais de 1 milhão

e duzentos mil portadores, com estimativa de aumento maior que 90%, até 2030,

considerando-se que anualmente são diagnosticados mais de 100 mil novos casos

(NITRINI et al.,2005). Sua prevalência tem sido, há mais de 25 anos, um dos prin-

cipais est́ımulos às pesquisas na área. A DA acomete a população idosa a partir dos

67 anos, na grande maioria dos casos. Quando ocorre antes dos 65 anos de idade,

é classificada como Alzheimer precoce (TRUZZI; LAKS,2005). significativamente

a qualidade de vida das pessoas atingidas, com radicais mudanças na rotina das

famı́lias (GROSSI et al.,2005; RODRIGUES et al.,2020). Na medida em que seja

diagnosticada somente após apresentar os primeiros sintomas mais evidentes, a con-

duta terapêutica para seu acompanhamento pouco consegue, no sentido de retardar
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a evolução vertiginosa da doença. Ela corresponde a 60% dos casos confirmados de

demências, sendo a principal causa da dependência funcional e mortalidade na po-

pulação idosa, associada a doenças cardiovasculares e diabetes. A DA está associada

a uma redução da expectativa de vida de 67%, quando diagnosticada na faixa etária

dos 65 anos; e de 39%, quando na faixa etária dos 90 anos (TEIXEIRA et al.,2015).

O diagnóstico antecipado da DA é almejado por muitos pesquisadores em todo

o mundo (BERTÈ et al.,2014; GORJI; HADDADNIA,2015; ISLAM; ZHANG,2018;

SOLANO-ROJAS; VILLALÓN-FONSECA; MARÍN-RAVENTÓS,2020). Isto ocorre

por diversas razões, entre as quais pode-se destacar o retardo de seus sintomas mais

severos, como a perda de memória, confusão mental e o comprometimento do senso

de direção (MA et al.,2014).

Neste sentido, muitos pesquisadores trabalharam na identificação de métodos e

aplicação de ferramentas capazes de agilizar o diagnóstico da DA. Almir Aljovic

(ALJOVIĆ; BADNJEVIĆ; GURBETA,2016) desenvolveu uma rede neural artificial

para receber dados relativos a biomarcadores da DA, a partir de 80 indiv́ıduos, sendo

45 portadores de DA e 35 não-portadores. O uso de biomarcadores para identificação

da DA foi estimulado nos últimos 10 anos. Inicialmente, a prática comum era o uso

de um único biomarcador. Contudo, novos progressos evidenciaram que o uso de

múltiplos biomarcadores 31 simultaneamente é mais vantajoso, pois assim ocorre a

identificação de mais informações que podem ser associadas a doença.

Esta RSL foi orientada de modo a identificar estudos voltados à aplicação para

o diagnóstico da DA, com preferência àqueles que aplicam os mesmos métodos e

recursos usados no desenvolvimento deste trabalho. Considerando, ainda, que a

existência total desses pré-requisitos não tenha sido encontrada, foram selecionados

aqueles que as contemplam parcialmente e com os quais se possa estabelecer uma

relação para análise qualitativa dos resultados aqui obtidos.
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Referência Abordagem
(GKENIOS et
al.,2022)

Aplica EEG e redes neurais recorrentes para di-
agnóstico da DA e CCL. Apresentou resultados pro-
missores na identificação de casos moderados a graves
de Alzheimer.

(ALVES et al.,2022) Empregou conectividade funcional de EEG e técnicas
de aprendizagem profunda para diagnosticar automa-
ticamente doenças cerebrais, incluindo a DA. Os re-
sultados indicaram capacidade de classificação de pa-
cientes com Alzheimer, nos estágios graves da doença.

(KLEPL et al.,2023) Propõe uma rede neural convolucional de grafos para
diagnosticar DA com base em dados de EEG, com
predições acompanhada de explicações interpretáveis.

(HONG et al.,2023) Apresenta um modelo de inteligência artificial utili-
zando EEG para classificar indiv́ıduos sem demência e
com DA nos estados graves, alcançando uma acurácia
de 87,67%, sensibilidade de 88,89% e especificidade de
87,61%.

(JEONG et al.,2023) Apresenta um classificador baseado em QEEG e Tab-
Net para distinguir entre Alzheimer e doença de cor-
pos de Lewy, contribuindo para diagnósticos diferenci-
ais mais precisos.

(XIA et al.,2023) método para diagnosticar a DA utilizando RNA con-
volucional piramidal profunda, baseada em EEG. O
método demonstrou eficácia na identificação de casos
moderados e graves da doença.

(WAGH; VARATHA-
RAJAH,2020)

Aplica uma RNA convolucional de grafos guiada por
domı́nio para melhorar o diagnóstico de DNs com
base em EEG. O modelo se mostrou eficaz na de-
tecção de estágios moderados a graves da DA.

(BABILONI et
al.,2017)

Utilizou RNA para classificar indiv́ıduos saudáveis e
pacientes com DA, com base nas fontes corticais dos
ritmos do EEG em estado de repouso. Embora tenha
alcançado uma precisão de classificação de 75,5%, o
estudo não diferenciou entre os diferentes estágios da
doença.

(LIZIO et al.,2019) Aplica caracteŕısticas derivadas do EEG em estado de
repouso para classificar pacientes com DA em com-
paração com indiv́ıduos saudáveis. Obteve boa pre-
cisão na distinção entre os grupos, mas não abordou a
diferenciação entre os estágios da doença.

(CASSANI et al.,2018) Analisou o uso do EEG em estado de repouso para o
diagnóstico e avaliação da progressão da DA. Destaca
que, embora o EEG seja útil para diferenciar entre
indiv́ıduos saudáveis e portadores DA, há limitações
na sua capacidade de distinguir entre os diferentes
estágios da doença.

Tabela 2.8: Referências selecionadas



”A cada minuto temos a

oportunidade de mudar tudo para
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Caṕıtulo 3

Sistema Nervoso Humano e Rede

Neural Artificial

Na espécie humana, o cérebro é o principal órgão do Sistema Nervoso Central

(SNC), que é apresentado na Figura 3.1.

Figura 3.1: Sistema nervoso central.

Fonte: (DEPOSITPHOTOS,2025,SNC).

O SNC é formado por células especiais, denominadas de neurônios. Os neurônios

se organizam, formando uma rede complexa, através da qual se comunicam. Neste

caṕıtulo, são apresentados aspectos do SNC humano, para permitir melhor analogia

entre o mesmo e as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que são por ele inspiradas
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(GUPTA; JIN; HOMMA,2004).

3.1 O neurônio biológico humano

A Figura 3.2 apresenta a ilustração de um neurônio biológico humano, des-

tacando sua composição e o sentido do impulso nervoso através de suas vias de

entrada e sáıda de informação, os dendritos e o axônio, respectivamente (SIL-

VERTHORN,2017). Os neurônios biológicos humanos se conectam uns aos outros,

Figura 3.2: Neurônio biológico humano.

Fonte: (DEPOSITPHOTOS,2025,Neurônio).

formando redes, que operam como unidades funcionais. Eles se comunicam através

de mecanismos próprios, denominados de sinapse. A Figura 3.3 apresenta neurônios

em conexão, formando uma rede neural biológica, através de suas sinapses (SIL-

VERTHORN,2017).

Essas redes neurais se conectam umas às outras, formando um grande e complexo

sistema responsável por todas as ações e reações executadas pelos seres humanos

(KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL,2013).

Nas próximas seções, verifica-se como são formadas as diferenças de potencial

elétrico no corpo humano e o mecanismo de sua propagação. Ao final, as carac-

teŕısticas relativas ao EEG são destacadas, uma vez que ele é a matéria-prima básica

para produção deste trabalho.
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Figura 3.3: Neurônios conectados em rede.

Fonte: (DEPOSITPHOTOS,2025,Neurônios em rede).

3.2 O potencial elétrico humano

Os potenciais elétricos encontrados ao longo do corpo humano são originados a

ńıvel celular. São decorrentes das diferentes concentrações iônicas dentro e fora da

célula. A membrana celular separa altas concentrações de ı́ons de potássio e baixas

concentrações de ı́ons de sódio entre os meios intra e extracelular, respectivamente.

São estas diferentes concentrações que originam o potencial elétrico, como mostra a

Figura 3.4 (SCHAUF; MOFFETT; MOFFETT,1993). A Figura 3.5 ilustra as fases

Figura 3.4: Potencial de ação celular.

Fonte: (ALBERTS,2010,Potencial de ação).
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de existência de um potencial de ação, no domı́nio do tempo. Quando um neurônio

recebe um est́ımulo excitatório de outro neurônio, sua membrana é despolarizada,

resultando na abertura de canais dependentes de tensão, que favorecem à entrada de

sódio. Assim, a membrana é mais despolariza-da e, quando chega em um potencial

espećıfico, o limiar de disparo, a probabilidade de ocorrer um potencial de ação é

de aproximadamente 50%. O potencial de ação só ocorre quando a membrana é

despolarizada além do limiar de disparo (SCHAUF; MOFFETT; MOFFETT,1993).

Figura 3.5: Duração do potencial de ação.

Fonte: (ALBERTS,2010, Duração do potencial de ação).

Na despolarização, canais de sódio (Na) são abertos, permitindo o fluxo de sódio

para o interior da célula. No pico de ultrapassagem, o neurônio se torna positivo em

relação ao ambiente extracelular. Na repolarização, canais de potássio (K) depen-

dentes de tensão são abertos, permitindo o fluxo de K+ para o meio extracelular.

Como esses canais abrem um pouco atrasados depois da despolarização, são cha-

mados de canais retificadores atrasados. Eles recebem esse nome por permitir um

maior fluxo de ı́ons apenas em uma direção. Na hiperpolarização, o neurônio fica

mais negativo que o potencial de repouso da membrana, devido a alta permeabili-

dade que a membrana apresenta ao potássio, pela presença dos canais adicionais de

potássio anteriormente abertos, além daqueles já existentes naturalmente. Depois

desta fase, o potencial de repouso da membrana é restaurado aos poucos (KANDEL;

SCHWARTZ; JESSELL,2013).

O potencial de ação é imprescind́ıvel para que ocorra comunicação entre as

células nervosas do corpo, os neurônios. Essa comunicação se estabelece de forma
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eletroqúımica. Os neurônios transmitem potencial de ação em um sentido único,

através dos canais iônicos que se formam entre os neurotransmissores e receptores.

Os dendritos conduzem o impulso na direção do corpo celular, enquanto o axônio,

em direção às extremidades, ou seja, para longe do corpo celular, como ilustra a

Figura 3.6 (KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL,2013;BEAR; CONNORS; PARA-

DISO,2015).

Figura 3.6: Sentido do impulso nervoso.

Fonte: (ALBERTS,2010, Sentido do impulso nervoso).

3.3 Doenças neurológicas

As doenças que atingem o SNC são consequências de processos neurodegenerati-

vos, que provocam disfunções e morte de regiões do cérebro, provocando um quadro

tecnicamente denominado de demência. Conforme a causa, existem diferentes tipos

de demência. As mais conhecidas são: a doença de Alzheimer (DA), a demência

vascular (DVa), causada por acidente vascular cerebral isquêmico ou hemorrágico,

a demência fronte-temporal (DFT) e a doença de Parkinson (DP) (HAMPEL et

al.,2010).

O diagnóstico dessas doenças necessita de uma quantidade significativa de dados,

os quais são obtidos através de exames de diversos tipos: fisiológicos, laboratoriais,

de imagem, cĺınicos, comportamentais, entre outros. Dentre esses exames, o EEG

se destaca como um dos mais relevantes, pois os sinais nele registrados refletem

diretamente a atividade neuronal no momento de sua aquisição. Por sua alta sensi-
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bilidade a alterações funcionais do SNC, o EEG é amplamente utilizado na detecção

e monitoramento de condições como epilepsia, encefalopatias, distúrbios do sono

e alterações agudas do estado de consciência. Além disso, trata-se de um exame

não invasivo, de baixo custo relativo, o que o torna uma ferramenta indispensável

na prática cĺınica neurológica e em pesquisas neurocient́ıficas (NIEDERMEYER;

SILVA,2011).

3.3.1 Aplicação de EEG no diagnóstico e tratamento de

doenças neurológicas

A análise computadorizada de sinais de EEG tem sido empregada para análise de

distúrbios do sono (RODRIGUES et al.,2002), distúrbios do espectro autista (AH-

MADLOU; ADELI; ADELI,2010), na análise de evolução da Doença de Alzheimer

(GILI et al.,2011), no aux́ılio à implementação de interfaces cérebro-máquina para

tratamento de portadores de deficiência motora (FREITAS,2017), entre outros.

No papel de um biomarcador neurofisiológico, um EEG pode apontar diferentes

condições fisiológicas e patológicas, tais como os efeitos de uma demência sobre

as funções corticais. Considerando isso, o EEG pode ser usado não apenas como

ferramenta de diagnóstico após o acometimento, mas também se antecipar a ele

(HAMPEL et al.,2014). Alguns estudos mostram que o EEG pode ser aplicado para

detecção de doenças neurológicas nos seus estados iniciais (AL-QAZZAZ et al.,2014;

PETROSIAN et al.,2001).

Nesse contexto, a RNA apresentada no Caṕıtulo 5 deste trabalho se propõe a

contribuir no aux́ılio ao processo diagnóstico da doença de Alzheimer.

3.3.2 Métodos aplicados para diagnóstico da doença de Alzhei-

mer

Atualmente, diversos métodos são empregados no diagnóstico da Doença de

Alzheimer, incluindo exames de neuroimagem como a ressonância magnética (MRI),
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tomografia por emissão de pósitrons (PET), EEG e, mais recentemente, técnicas

ópticas, como a espectroscopia no infravermelho próximo (NIRS). Esses métodos

permitem a detecção de alterações estruturais, funcionais e bioqúımicas associadas

à progressão da doença, contribuindo para uma avaliação mais precisa e precoce.

Entretanto, muitos desses exames demandam equipamentos de alto custo e infra-

estrutura especializada, o que limita seu acesso em regiões com poucos recursos,

atrasando significativamente o diagnóstico cĺınico em uma parcela considerável da

população afetada pela DA. Infelizmente, boa parte desses métodos é de acesso dif́ıcil

à parcela significativa das pessoas afetadas pela DA, o que provoca o atraso no seu

diagnóstico (LIVINGSTON et al.,2020; JIANG et al.,2022; BABILONI et al.,2020).

3.3.3 O diagnóstico da doença de Alzheimer através de si-

nais de EEG

O sinal de EEG é uma ferramenta valiosa para a análise e compreensão da ativi-

dade cerebral, especialmente no contexto de doenças neurológicas como a doença de

Alzheimer. Ele reflete, em tempo real, a dinâmica elétrica dos neurônios corticais, o

que o torna adequado para detectar alterações sutis na função cerebral. O espectro

de frequência do EEG é tradicionalmente segmentado nas bandas delta δ (0,5–4 Hz),

teta θ (4–8 Hz), alfa α (8–13 Hz), beta β (13–30 Hz) e gama γ (> 30 Hz), que estão

intimamente relacionadas a diferentes estados mentais e comportamentais. Essas

bandas refletem padrões distintos de sincronização neuronal, que são significativa-

mente afetados por processos neurodegenerativos (BABILONI et al.,2020).

Indiv́ıduos com DA apresentam uma diminuição nas atividades de alta frequência

(alfa e beta) e um aumento relativo nas de baixa frequência (delta e teta), o que in-

dica disfunção cortical progressiva. Essa caracteŕıstica torna o EEG uma ferramenta

promissora para o rastreio, diagnóstico precoce e monitoramento da progressão da

doença (CUESTA et al.,2021).

Ressalte-se que durante a aquisição do EEG, a atividade cerebral pode ser re-

gistrada em diferentes contextos experimentais ou cĺınicos, tais como: estado de
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repouso com olhos fechados; tarefa cognitiva de memória; execução de comandos

motores simples, como por exemplo abrir e fechar as mãos; e estimulação visual ou

auditiva, com propósitos espećıficos (SMAILOVIC; JELIC,2019).

A escolha da tarefa pode influenciar significativamente a distribuição das ban-

das de frequência e sua interpretação cĺınica, sendo fundamental na identificação de

padrões caracteŕısticos da DA. Tanto a DA quanto o Comprometimento Cognitivo

Leve (CCL) apresenta reflexos nos sinais de EEG (BAKER et al.,2008), com au-

mento de atividade nas bandas teta e delta, assim como decĺınio nas bandas alfa e

beta (DAUWELS; VIALATTE; CICHOCKI,2010), o que foi ratificado por estudos

posteriores, a exemplo de (CUESTA et al.,2021).

Na prática cĺınica, o processo diagnóstico da DA e CCL é normalmente reali-

zado através de alguns testes que sempre envolvem a análise do histórico familiar,

testes cognitivos, além de exames de imagens e outros afins (TSOI et al.,2015).

Isso tudo requer um tempo considerável, o que provoca uma conclusão diagnóstica

muitas vezes tardia, com sofrimentos que atingem todos os envolvidos no processo:

paciente, familiares e as pessoas do ćırculo de relacionamento mais próximo.

3.3.4 Avaliação do processo diagnóstico

Para avaliar a qualidade de exames usados no diagnóstico de doenças, existem

parâmetros estat́ısticos fundamentais que ajudam a determinar sua precisão e confi-

abilidade. Esses parâmetros são amplamente usados para interpretar o desempenho

de exames em termos de sensibilidade, especificidade e outros indicadores impor-

tantes. Os principais incluem: Sensibilidade, Especificidade, Valor Preditivo Posi-

tivo, Valor Preditivo Negativo, Acurácia e Razão de Verossimilhança (ALTMAN;

BLAND,1994).

Sensibilidade (S)

A sensibilidade mede a capacidade de um teste de identificar corretamente os

indiv́ıduos com a doença. Em outras palavras, é a proporção de resultados positivos



45

verdadeiros entre todos os indiv́ıduos que realmente possuem a doença.

S = VP
VP + FN, onde S é Sensibilidade,VP é Verdadeiro Positivo e FN é Falso Negativo.

(3.1)

Um diagnóstico com alta sensibilidade garante que quase todos os casos da doença

sejam identificados, com a minimização dos falsos negativos.

Especificidade (E)

A especificidade mede a capacidade de um teste identificar corretamente os in-

div́ıduos que não tem a doença. É a proporção de resultados negativos verdadeiros

entre todos os indiv́ıduos sem a doença.

E = VN
VN + FP, onde E é Especifidade, VN é Verdadeiro Negativo e FP é Falso Positivo.

(3.2)

Um diagnóstico com alta especificidade reduz o número de falsos negativos.

Acurácia (A)

A acurácia mede a proporção de todos os diagnósticos com resultados corretos

(positivos e negativos) entre todos os diagnósticos realizados (NTD).

A = VP + VN
NTD , onde A é Acurácia, VN é Verdadeiro Negativo e VP é Verdadeiro Positivo.

(3.3)

A acurácia dá uma ideia da eficiência do processo diagnóstico.

Valor Preditivo Positivo (VPP)

É a probabilidade de que um indiv́ıduo com um resultado positivo no teste

realmente tenha a doença.

VPP = VP
VP + FP, onde VP é Verdadeiro Positivo e FP é Falso Positivo. (3.4)
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Um VPP alto é desejável para confirmar um diagnóstico quando o teste resulta

positivo. Sua eficácia depende da prevalência da doença na população.

Valor Preditivo Negativo (VPN)

É a probabilidade de que um indiv́ıduo com um resultado negativo no teste real-

mente não tenha a doença, ou seja, a proporção de resultados negativos verdadeiros

entre todos os indiv́ıduos sem a doença.

VPN = VN
VN + FN, onde VN é Verdadeiro Negativo e FN é Falso Negativo. (3.5)

Um diagnóstico com o VPN alto é importante para excluir a presença da doença em

indiv́ıduos com diagnóstico negativo.

Razão de Verossimilhança (RV)

Calculada nos dois tipos de resultados: o positivo (RV+) e o negativo (RV-).

O RV+: Indica quantas vezes é mais provável que um resultado positivo seja

encontrado em uma pessoa com a doença que em uma pessoa sem a doença.

RV+ = S
1 − E, onde S é Sensibilidade e E é Especificidade. (3.6)

O RV-: Indica quantas vezes é mais provável que um resultado negativo seja encon-

trado em uma pessoa sem a doença que em uma pessoa com a doença.

RV- = 1 − S
E , onde S é Sensibilidade e E é Especificidade. (3.7)

3.3.5 Critérios para hipótese diagnóstica

O diagnóstico da Doença de Alzheimer por meio da análise de sinais de EEG é

um desafio considerável, dada a complexidade inerente às alterações neurofisiológicas

causadas pela doença. Essas alterações afetam de maneira sutil e variada os padrões

de oscilação cerebral, tornando a simples inspeção visual dos sinais ineficaz na de-
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tecção precoce da DA. Essa dificuldade decorre da natureza multifatorial e não-linear

dos sistemas fisiológicos envolvidos, cujas interações geram sinais com caracteŕısticas

tanto determińısticas quanto estocásticas, frequentemente mascaradas por rúıdos de

diferentes origens (MORETTI,2022).

Para uma caracterização robusta do EEG em indiv́ıduos com DA, é fundamen-

tal empregar abordagens quantitativas que envolvam medidas como a densidade

espectral de potência, a coerência interregional e outros ı́ndices de conectividade

funcional. Tais métodos permitem captar alterações sutis na dinâmica cerebral,

associadas à disfunção sináptica e à perda progressiva de conectividade funcional,

que são caracteŕısticas marcantes da doença de Alzheimer em seus estágios iniciais

(KUMRAL; ŞAHIN et al.,2021).

3.4 Caracterização do sinal de EEG

Para caracterizar o sinal de EEG com o propósito de classificação, dois parâmetros

se mostram bem úteis: a densidade espectral de potência, que permite identificar

e quantificar a distribuição da energia do sinal ao longo das diferentes bandas de

frequência; e a coerência, que mede a correlação linear entre dois sinais em função

da frequência, sendo muito usada na análise de sinais de EEG para investigar a co-

nectividade funcional entre regiões cerebrais (TEPLAN,2002;CASSANI et al.,2018).

3.4.1 Densidade espectral de potência

A densidade espectral de potência (dsp) representa a distribuição da potência de

um sinal no seu espectro de frequências. No contexto de EEG, ela indica quanto de

energia está presente em suas diferentes bandas de frequência (delta δ, teta θ, alfa

α, beta β, gama γ), o que é fundamental para análise neurológica, em que é usada

para identificar oscilações cerebrais, caracteŕısticas associadas a estados mentais ou

condições neurológicas (KRAMER,2021).

No Sistema Internacional (SI), a unidade padrão da dsp é Watt por Hertz (W/Hz),
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sendo aplicada para sinais em áreas onde a energia pode ser diretamente convertida

em potência elétrica ou mecânica como, por exemplo, nas áreas de áudio e teleco-

municações.

No contexto de EEG, os sinais medidos correspondem a tensões elétricas regis-

tradas, na grande maioria das vezes, diretamente do couro cabeludo, através de

eletrodos. Esses sinais não medem potência diretamente, mas sim diferenças de po-

tencial elétrico bem pequenas, na ordem de microvolts (µV ). Sendo o sinal definido

apenas em termos de tensão, sua potência é considerada em termos do seu quadrado.

Sendo assim, para sinais de EEG, a unidade de medida usada para densidade espec-

tral de potência é o microvolt ao quadrado por Hertz (µV 2/Hz).

No cálculo da densidade de potência para sinais discretos, como é o caso do sinal

de EEG deste trabalho, usa-se:

Sx(f) = 1
N · Fs

∣∣∣∣∣
N−1∑
n=0

x[n]e−j2πfn/Fs

∣∣∣∣∣
2

(3.8)

Sendo:

Sx(f): Sinal densidade de potência (dsp)

x[n]: sinal de EEG amostrado;

N : número total de amostras;

Fs: frequência de amostragem (Hz)

f : frequência para a qual a dsp é estimada.

No Matlab, a função apresentada abaixo é aplicada para estimar a densidade

espectral de potência (DSP) do sinal de EEG. Ela é baseada no método de Welch,

que divide o sinal em janelas sobrepostas, calcula a transformada de Fourier (FFT)

de cada janela, e depois obtém a média.

[S, f] = pwelch(x[n], W, olap, nfft, Fs);

Sendo:

S : vetor da densidade de potência (DSP) estimada;

f : vetor de frequências da DSP estimada;
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x[n] : sinal de EEG amostrado;

W : tamanho da janela usada para dividir o sinal;

olap : amostras de sobreposição entre janelas;

nfft : número de pontos da FFT;

Fs : frequência de amostragem do sinal EEG (Hz).

A Figura 3.7, apresenta a amostragem de um sinal de EEG de um portador de

DA, com os gráficos de sua densidade espectral de potência, estimada nas escalas

linear e logaritmica.

Figura 3.7: Sinal EEG e sua densidade espectral de potência.

Fonte: (Acervo do autor)

No EEG de portadores de DA, observa-se uma variação no ritmo dos padrões

das ondas cerebrais delta δ, teta θ, alfa α, beta β, que altera a distribuição dessa

densidade, ocorrendo aumento nas bandas de baixa frequência,δ e teta θ, assim como

uma redução nas bandas de alta frequência, alfa α e beta β.

A identificação dessa variação, seguido do cálculo de sua potência espectral

é, então, comparada com dados de referência (DR), que são relativos a EEG de

não-portadores de DA, previamente armazenados. O resultado dessa comparação,

quando discrepante, é usada como subśıdio para fundamentar a hipótese diagnóstica,

relativa a tais portadores de DA.
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3.4.2 Coerência

Aplicada a sinais de EEG, mede o grau de sincronismo entre as regiões dos dois

hemisférios do cérebro. Nos portadores da DA, observa-se uma redução da coerência,

principalmente nas bandas alfa α e beta β, o que pode ser um indicativo da perda de

capacidade cognitiva (JELLES et al.,2008). Nos sinais de EEG, ela pode ser medida

aplicando-se uma técnica de análise, que envolve o cálculo da correlação entre dois

sinais em diferentes frequências, ou seja, é a medida da sua covariância ao longo do

seu espectro. Ela é medida numa escala de 0 a 1, onde 0 indica ausência de coerência

e 1 indica coerência completa.

Para o cálculo da coerência entre dois sinais, aplica-se a transformada de Fourier

cruzada. Nessa técnica, os sinais são divididos em segmentos curtos e a transformada

de Fourier é aplicada a cada segmento. Em seguida, a coerência é calculada como

a razão entre a densidade espectral cruzada dos dois sinais e a média da densidade

espectral individual (MATHWORKS,2023;NUNEZ; SRINIVASAN,2006).

Matematicamente, a coerência entre dois sinais x(t) e y(t) na frequência f é

definida como:

Cxy(f) = |E[X(f)Y ∗(f)]|2
E[|X(f)|2] · E[|Y (f)|2] (3.9)

Onde:

• Cxy(f): Coerência entre os sinais x(t) e y(t) na frequência f ;

• X(f): Transformada de Fourier do sinal x(t);

• Y (f): Transformada de Fourier do sinal y(t);

• Y ∗(f): Conjugado complexo de Y (f);

• E[·]: Valor esperado (média estat́ıstica, por exemplo, entre janelas segmenta-

das do sinal);

• |X(f)|2: Densidade espectral de potência do sinal x(t);
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• |Y (f)|2: Densidade espectral de potência do sinal y(t).

Ou seja, expressa em termos de densidade espectral é:

Cxy(f) = |Pxy(f)|2
Pxx(f) · Pyy(f) (3.10)

Onde:

• Cxy(f): Coerência entre os sinais x(t) e y(t) na frequência f ;

• Pxy(f): Densidade espectral de potência cruzada entre os sinais x(t) e y(t);

• Pxx(f): Densidade espectral de potência do sinal x(t);

• Pyy(f): Densidade espectral de potência do sinal y(t).

A densidade espectral cruzada é definida como:

Pxy(f) = E[X(f) · Y ∗(f)] (3.11)

Onde:

• X(f) e Y (f): Transformadas de Fourier dos sinais x(t) e y(t), respectivamente;

• Y ∗(f): Conjugado complexo da transformada de Fourier de y(t);

• E[·]: Operador de valor esperado (média estat́ıstica sobre janelas ou ensaios).

No Matlab, a coerência entre dois sinais pode ser calculada utilizando a função

mscohere(), que implementa a coerência quadrática média. Sua sintaxe básica é:

[Cxy, f ] = mscohere(x, y,W, olap, nfft, fs);

Onde:

• x e y são os sinais entre os quais é calculada a coerência;

• W é a janela de segmentação;

• olap é o número de amostras de sobreposição entre janelas;
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• nfft é o número de pontos da FFT;

• fs é a frequência de amostragem dos sinais;

• Cxy é a coerência estimada em cada frequência;

• f vetor com os valores de frequência correspondentes.

O aumento ou diminuição da coerência pode ser observada em diferentes partes

do sinal de EEG, dependendo do tipo de coerência. A coerência de fase, por exemplo,

está relacionada à sincronização temporal dos sinais em diferentes regiões do cérebro

e fica mais localizada nas bandas de frequências teta θ e alfa α. Já a coerência de

amplitude, está relacionada à magnitude dos sinais em diferentes regiões do cérebro

e pode ser observada nas bandas de frequências mais altas, como beta β e gama γ

(NUNEZ; SRINIVASAN,2006).

Uma alta coerência é considerada como evidência da existência estrutural e fun-

cional de conexões entre áreas corticais. Por outro lado, perda de coerência dos

sinais de EEG tem sido identificada como uma caracteŕıstica comum em portadores

da doença de Alzheimer, assim como nas demais demências. A coerência reduzida

entre diferentes regiões do cérebro, medida pela coerência cruzada, é frequentemente

observada em comparação a indiv́ıduos saudáveis. Embora a perda de coerência seja

um achado consistente em pacientes com doença de Alzheimer e outras demências, é

importante destacar que a localização espećıfica dessa perda pode variar. A DA afeta

amplamente o cérebro, resultando em mudanças muito difusas em diferentes regiões

cerebrais. Isso é um fator que dificulta significativamente a análise do problema, na

esfera das doenças neurológicas (STAM; NOLTE; DAFFERTSHOFER,2007).

No Caṕıtulo 5 deste trabalho, é apresentada uma RNA, treinada com sinais de

EEG das regiões onde os reflexos provocados pela existência de DN sejam mais

significativos.

A Figura 3.8 ilustra as regiões cerebrais. Sabe-se que os lobos Frontal (F),

Temporal (T), Parietal (P) e Occipital (O) são mais suscept́ıveis a refletir variações

decorrentes de alterações na coerência.
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Figura 3.8: Regiões do cérebro.

Fonte: (CORRÊA, 2016).

3.5 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial - RNA é inspirada no SNC humano, sumariamente

abordado nas Seções 3.1 e 3.2. Tal qual no SNC humano, uma RNA é formada por

unidades básicas, denominadas de neurônio artificial, nome herdado de seu modelo

inspirador, o neurônio biológico humano. Assim, para melhor compreensão de uma

RNA, é importante que se compreenda o comportamento de sua unidade básica, o

neurônio artificial (GUPTA; JIN; HOMMA,2004).

3.5.1 O neurônio artificial

Um neurônio artificial é um modelo matemático baseado no neurônio humano,

apresentado na Seção 3.1 desta tese, e tem como objetivo simular o seu comporta-

mento e funções. Um neurônio artificial foi apresentado em 1943 pelo neurofisiolo-

gista McCulloch e pelo matemático Pitts (MCCULLOCH; PITTS,1943) e pode ser

resumido pela Figura 3.9. Nesse modelo, a sáıda do neurônio é ativada por uma

função do somatório de suas entradas ponderadas.

Na Figura 3.10, verifica-se a semelhança entre o neurônio biológico humano e o

neurônio artificial, apresentado na Figura 3.9.

Os neurônios artificiais, quando organizados em camadas que se interconectam,

formam uma RNA, que consiste numa das técnicas de inteligência artificial – IA.
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Figura 3.9: Neurônio artificial.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Figura 3.10: Semelhança entre os neurônios humano e artificial.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

3.5.2 Estrutura de uma RNA

Uma RNA pode ser definida como um sistema de processamento paralelo, estra-

tificado em camadas, conforme a Figura 3.11.

Verifica-se que cada uma das camadas é composta por unidades independentes,

os neurônios ui, que operam sobre um conjunto de dados dispostos em sua entrada,

seguindo um conjunto de regras e parâmetros pré-estabelecidos. Cada ui, ao co-

mando de uma função de ativação fi produz um resultado em sua sáıda para entregar

à camada subsequente. Esta, por sua vez, também seguindo um conjunto de regras

pré-definido, opera sobre os dados recebidos da camada anterior, produzindo novo

resultado para entregar à camada posterior. Isso se repete, até que a última camada

(C) seja alcançada, momento em que os resultados ali produzidos, Y , são comparados

com um valor de referência idealizado para o processo inteiro, T . O resultado dessa

comparação é conhecido como erro do processo, E. Se esse erro é igual ou menor que
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Figura 3.11: Rede Neural Artificial em blocos.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

um valor pré-estabelecido, o processo é encerrado; do contrário, um algoritmo de

retroação é executado, com o objetivo de estabelecer novos parâmetros que venham

a favorecer o alcance do valor idealizado, T . De forma simplificada, o erro E pode

ser entendido como a diferença entre Y e T : E = Y − T .

As funções de ativação fi de cada neurônio ui podem ou não ser iguais. A

camada de entrada de uma rede neural não opera com função de ativação, ou seja,

nesta camada, os valores de entrada de cada neurônio são replicados para respectiva

sáıda. É o mesmo que dizer que, na prática, as operações dos neurônios só começam

a partir da primeira camada intermediária. A escolha da função de ativação é

uma tarefa de importância estratégica na implementação de uma RNA. Pode-se,

por questão de conveniência e simplificação matemática, optar pelo uso da mesma

função de ativação em todos os neurônios da rede, o que usualmente implica em

melhor performance.

Conceitualmente, a modelagem de uma RNA é inspirada numa rede neural

biológica, mais especificamente numa rede neural humana. Assim, a partir da ca-

mada intermediária, os ćırculos da 3.11 representam neurônios, onde ocorre proces-
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samento e as setas representam fluxo de informação com respectivos pesos relativos.

Na 1ª camada, esses ćırculos representam apenas nós, onde os dados de entrada

são inseridos, e deles diretamente transferidos para os neurônios da camada inter-

mediária, sem qualquer processamento prévio. Com isso, a primeira operação efetiva

com os dados de entrada ocorre somente a partir da 1ª camada intermediária. A

força de conexão entre as camadas da rede é definida pelos pesos de suas ligações,

armazenados numa matriz de pesos sinápticos, Θ.

Como exemplo, considere-se a Figura 3.12, onde a rede tem a camada de entrada

com dois nós, X1 e X2, através dos quais os dados de entrada são inseridos na rede.

W11, W12, W21 e W22 são os pesos que relacionam cada nó da camada de entrada com

os neurônios da 1ª camada intermediária. Nesta descrição, o primeiro algarismo do

ı́ndice de pesos W representa o neurônio da camada de destino, enquanto o segundo

refere-se ao nó ou neurônio da camada de origem.

Figura 3.12: Rede Neural com 1 camada intermediária.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

A RNA implementada neste trabalho tem a topologia apresentada na Figura

3.13. São 60 nós na camada de entrada, camada intermediária única com 25

neurônios e camada de sáıda com 3 neurônios. Esta rede é detalhada no Caṕıtulo

5, onde se descreve a sua implementação, treinamento e testes.
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Figura 3.13: Rede Neural implementada.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Capacidade de aproximação de uma RNA

A capacidade que uma RNA possui para aproximar valores de um alvo predefi-

nido é o que existe de mais importante para torná-la potencialmente útil em diversas

aplicações, tais como identificação de sistemas e reconhecimento de padrões.

Uma RNA de propagação direta (feedforward) pode ser vista como uma regra

para cálculo dos valores de sáıda nos vários neurônios de uma determinada camada,

a partir dos valores de sáıda da camada imediatamente anterior. No aspecto ma-

temático formal, pode-se expressar como o mapeamento de um espaço Rn de entrada

para um espaço Rm de sáıda. Para a RNA, importa saber como realizar este ma-

peamento de Rn para Rm com a melhor aproximação posśıvel e também quantas

camadas e quantos neurônios em cada uma delas é suficiente para fazer tal apro-

ximação. Estes aspectos de uma rede neural foram estudados por diversos pesquisa-

dores, entre os quais podem ser destacados Gallant and White (GALLANT,1988),
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Carroll e Dickinson (CARROLL; DICKINSON,1989), Cybenko (CYBENKO,1992)

e Hecht-Nielsen (HECHT-NIELSEN,1992).

3.5.3 RNA estática, dinâmica e adaptativa

Quanto à dinâmica de processamento dos dados, uma RNA pode ser classificada

em estática ou dinâmica.

RNA estática

Numa RNA estática não existe memória temporal, ou seja, o processamento do

dado ocorre no instante em que o mesmo é recebido na sua camada de entrada,

implicando que a sua sáıda depende exclusivamente do valor presente na entrada,

a cada instante, sem considerar o contexto de entradas anteriores. Redes estáticas

não possuem nó de retroalimentação, nem malhas de atraso. Neste tipo de rede,

a sáıda é computada de forma direta, partindo da entrada para sáıda, através de

conexões unicamente neste sentido(GUPTA; JIN; HOMMA,2004).

São exemplos de RNAs estáticas, as redes de propagação direta, como as re-

des neurais convolucionais, pois elas não possuem laços temporais ou dependências

históricas. São ideais para aplicação em problemas que não tem dependência tempo-

ral ou necessidade de contexto passado, como reconhecimento de padrões estáticos,

classificação de imagem. De uma forma geral, em aplicações cujo dado de entrada é

independente dos demais, como reconhecimento de imagem e classificação estática de

dados. Nestas redes, o treinamento é mais simples. Se utilizam de retropropagação

padrão (algoritmo backpropagation). São mais rápidas para treinar e menos sus-

cet́ıveis aos problemas de gradiente, comumente encontrados nas redes dinâmicas

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

RNA dinâmica

A RNA dinâmica leva em conta a dimensão temporal, ou seja, ela processa dados

que variam ao longo do tempo, mantendo um histórico ou memória do que já foi
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processado. Neste tipo de rede, a sáıda depende não apenas da entrada atual, mas

também de entradas anteriores. Algum mecanismo de realimentação de refe-rências

é aplicado, de modo que a nova sáıda sofre influência seja da sáıda anteri-or, seja

de parte da entrada anterior ou de ambas (GUPTA; JIN; HOMMA,2004;PICKLE;

SHEARIN; FEY,2019).

Exemplos de RNAs dinâmicas são as redes neurais recorrentes e suas variantes.

Essas redes têm conexões internas que permitem reter informações passadas, pos-

sibilitando que o estado da rede seja influenciado pelo histórico dos dados. Elas

são usadas em tarefas como séries temporais, reconhecimento de fala, tradução au-

tomática e outras que exigem dependência temporal. Geralmente possuem conexões

recorrentes ou realimentadas, onde a sáıda de um neurônio em uma camada pode

ser usada como entrada para ele mesmo ou para neurônios em camadas anteriores.

Esse tipo de conectividade permite que a rede retenha informações ao longo de uma

sequência e, assim, ajuste seu comportamento com base no histórico. O treinamento

dessas redes é mais complexo, pois envolve o uso de algoritmos que consideram a de-

pendência temporal, como o BPTT (Backpropagation Through Time). Isso aumenta

a complexidade computacional (PICKLE; SHEARIN; FEY,2019;HAYKIN,2001).

RNA adaptativa

Na RNA adaptativa, os parâmetros de operação se ajustam automaticamente,

como resposta a uma demanda apresentada pelos dados que são por ela processados.

Essa adaptação permite que a rede aprenda e melhore seu desempenho ao longo do

tempo.

São aplicadas para reconhecimento de padrões, em sistemas de reconhecimento de

fala, escrita e imagens, onde a adaptabilidade permite melhorar a precisão na identi-

ficação de padrões complexos. Também são encontradas em sistemas de controle que

requerem ajustes em tempo real, como robótica e véıculos autônomos, permitindo

que o sistema responda a mudanças no ambiente de forma eficiente (PRINCIPE;

EULIANO; LEFEBVRE,2000).
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3.5.4 Critérios considerados para escolha da RNA

A escolha da RNA a ser aplicada no tratamento de um determinado problema

raramente é uma atividade simples. Definir o tipo e topologia depende da aplicação

e dos dados a serem processados. Numa escolha criteriosa, é importante considerar

as técnicas de IA implicitamente aplicadas pelos algoritmos de aprendizagem. Isto

permite que se opte por estratégias de implementação com o respaldo matemáti-co

oferecido pelo método, o que viabiliza o encontro de soluções mais estáveis, além de

evitar a fatigante rota com destino incerto, mais conhecida como estratégia da ten-

tativa e erro (Suzuki 2011) (LECUN; BENGIO; HINTON,2015; GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE,2016;SUZUKI,2011).

As RNAs são aplicadas para solução de problemas em diversas esferas do co-

nhecimento humano, especialmente nos casos em que é posśıvel identificar modelos

de generalização. São exemplos de aplicações nas áreas de processamento de sinais

biológicos (RODRIGUES et al.,2002;), classificação e análise de imagens (AGNIHO-

TRI; YADAV; KAUSHIK,2020;MAHMOOD; GHIMIRE,2013), sistemas auxiliares

para agricultura (WANG,1994), entre outros.

Há problemas que não permitem a definição de um algoritmo único para sua

solução. Eles são comumente descritos por um grande número de parâmetros ou

variáveis que se relacionam de modo não regular. Por exemplo, diagnóstico médico

baseado em múltiplos exames que requer a análise simultânea de sinais como EEG,

exames de imagem (MRI), dados cĺınicos e laboratoriais; reconhecimento de padrões

em imagens ou sinais, como detecção de tumores em radiografias ou identificação de

emoções via EEG (JORDAN; MITCHELL,2015). As soluções para este tipo de pro-

blema são melhor processadas através de modelos com estrutura para execução de

várias tarefas simultaneamente, de modo paralelo, tal qual ocorre com o cérebro hu-

mano. As RNAs, sendo uma das técnicas de IA, também são estruturas concebidas

com este prinćıpio. Sua caracteŕıstica mais relevante é a capacidade de aprender

através de exemplo e a de generalizar a partir de treinamento. Dessa forma, são

especialmente úteis, por serem capazes de aprender como resolver um novo pro-
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blema, uma vez tenham sido treinadas com exemplos semelhantes. Diferentemente

de outros métodos, não existe um algoritmo espećıfico a ser seguido, mas sim uma

estratégia que terminará por definir o melhor conjunto de parâmetros para alcançar

determinado objetivo (LECUN; BENGIO; HINTON,2015).

3.5.5 Topologias de implementação de RNA

A topologia de uma RNA diz respeito às suas camadas, ao número de neurônios

nelas distribúıdos, assim como a função de ativação associada a cada um des-ses

neurônios. Na primeira camada, a de entrada, os neurônios deverão ser em número

suficiente para representar o sinal a ser processado pela rede, dentro de uma es-

tratégia definida com esse propósito. Nas camadas intermediárias, esse nú-mero

deverá ser o mı́nimo suficiente para atender aos critérios de convergência de-finidos

pelo algoritmo usado na rede, enquanto na camada de sáıda deve atender ao critério

de apresentação da resposta para ela definido.

Número de neurônios e camadas intermediárias de uma RNA

A definição do número ideal de neurônios nas camadas ocultas de uma RNA

é uma tarefa complexa e ainda sem uma solução universalmente aplicável. Em-

bora diversas estratégias emṕıricas e heuŕısticas tenham sido propostas ao longo dos

anos, nenhuma abordagem isolada se mostrou eficaz para uma ampla variedade de

problemas (GARSON,1998). A definição desse número afeta significativamente a

performance de uma rede, uma vez que ele está diretamente relacionado à capaci-

dade da RNA convergir ou não.

A escolha inadequada da quantidade de neurônios pode comprometer direta-

mente o processo de aprendizado da rede. Quando se utiliza um número excessivo

de neurônios, o modelo pode sofrer com instabilidade no treinamento e dificuldade

de convergência, fenômeno frequentemente associado ao chamado overfitting, onde

o modelo se ajusta demais aos dados de treinamento e falha na generalização. Esse

comportamento também pode gerar oscilações no gradiente, dificultando o ajuste
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eficiente dos pesos sinápticos, caracterizando o que se pode chamar de divergência

por excesso de capacidade.

Por outro lado, utilizar um número muito pequeno de neurônios resulta em um

modelo com capacidade representacional limitada, dificultando que a rede entenda

os padrões mais importantes presentes nos dados, assim levando a RNA à uma

subconvergência ou aprendizado pobre. Em ambos os casos, a rede pode não con-

vergir para uma solução adequada, mesmo após muitas iterações de treinamento,

tornando a escolha do número de neurônios um fator cŕıtico no desempenho final da

RNA (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

Assim, métodos baseados em otimização bayesiana, ou mesmo técnicas adap-

tativas vêm sendo explorados para mitigar esse problema, de forma mais robusta

(SHAHRIARI et al.,2016; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

O amadurecimento das técnicas trazem alguns avanços, na medida em que, depois

de testes, permitem estimativas baseadas no tipo e tamanho dos dados processados

pela rede (PANCHAL; PANCHAL,2014).

Até meados de 2007, as formas de definir esta questão eram bem diversas, entre

as quais se destacavam as baseadas simplesmente em tentativa e erro, as basea-

das em tentativa e erro seguidas de métodos heuŕısticos e também os algoritmos

para ajuste dos parâmetros de uma RNA. No ińıcio de 2009, Stathakis apresentou

uma técnica alternativa, baseada em algoritmos genéticos, que se propunha a de-

finir a melhor topologia de uma RNA, através da introdução de uma nova função

de condicionamento, com melhoria da performance e diminuição da complexidade

da rede (STATHAKIS,2009). Antes disso, em 1993, o estudo de Villiers mostrou

que redes com apenas uma ou duas camadas intermediárias podem ser muito efici-

entes na solução de problemas (VILLIERS; BARNARD,1993, o que foi confirmado

em pesquisas posteriores, a exemplo da realizada por Huang, 10 anos depois (HU-

ANG,2003).
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O teorema de Kolmogorov aplicado por Hecht-Nielsen

O teorema de Kolmogorov estabelece que qualquer função cont́ınua definida em

um espaço n-dimensional pode ser representada por somas e composições de funções

cont́ınuas de uma única variável. Com base nesse teorema, Hecht-Nielsen (1987)

demonstrou que uma rede neural artificial de propagação direta (feedforward), com

apenas uma camada intermediária, é capaz de aproximar qualquer função cont́ınua,

desde que contenha um número suficiente de neurônios nesta camada (HECHT-

NIELSEN,1987). Em sua proposta, Hecht-Nielsen mostrou que qualquer função

cont́ınua pode ser representada por uma rede com uma única camada oculta, con-

tendo pelo menos 2n + 1 neurônios, onde n corresponde ao número de nós na sua

camada de entrada. Contudo, a aplicação de Hecht-Nielsen destacou que a condição

de possuir 2n + 1 neurônios era válida para uma classe espećıfica de função de

ativação, um pouco mais complexa que as funções sigmoidais mais comumente uti-

lizadas. Cinco anos mais tarde, em 1992, foi sugerido por Kürkova que o número

de camadas intermediárias poderia aumentar para dois, para compensar a perda

de eficiência, quando no uso dessas funções (KRKOVÁ,1992). Alguns anos depois,

através dos trabalhos de Huang and Babri, entre 1997 e 2003, verificou-se que uma

única camada intermediária poderia ser usada também com as funções sigmoidais

mais tradicionais, desde que o número de neurônios fosse redefinido em função do

número de amostras usadas para treinamento da rede . A adição de uma segunda

camada intermediária objetiva reduzir significativamente o número de neurônios to-

tal dessas camadas.

Em 2003, ficou provado que numa RNA com duas camadas intermediárias e m

neurônios na camada de sáıda, o número total de neurônios necessários nas camadas

intermediárias, NHL, pode ser expresso por

NHL = 2
√

(m+ 2)n (3.12)

onde:
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• NHL é o número total de neurônios nas camadas intermediárias;

• m é o número de neurônios na camada de sáıda;

• n é o número de nós da camada de entrada.

E que o número de neurônios na primeira e segunda camadas intermediárias,

respectivamente NHL1 e NHL2, podem ser expressos por

NHL1 =
√

(m+ 2)n+ 2
√

n

(m+ 2) (3.13)

e

NHL2 = m

√
n

(m+ 2) (3.14)

Assim, considerando a implementação de uma RNA com duas camadas inter-

mediárias, sugere-se, no pior dos casos, que o número de neurônios dessas camadas

seja definido conforme as equações 3.12, 3.13 e 3.14 (HUANG,2003).

Definição da melhor topologia para uma rede multicamada

A definição da topologia ideal para uma RNA multicamada continua sendo um

desafio significativo no campo da inteligência artificial. Até o momento, não foi

estabelecido um método preciso e universalmente aceito para determinar a confi-

guração ótima dessas redes. Na prática, diversas abordagens têm sido empregadas

para viabilizar a implementação eficaz de RNAs multicamadas. Entre as principais

técnicas utilizadas destacam-se:

• Método da tentativa e erro: É a forma mais primitiva e, por consequência,

muito vulnerável em resultado. Consiste na experimentação emṕırica de dife-

rentes arquiteturas de rede, ajustando parâmetros como o número de camadas

ocultas e neurônios por camada, até alcançar um desempenho satisfatório.

Embora seja simples, este método pode ser demorado e não garante a ob-

tenção da topologia ótima.
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• Método da procura heuŕıstica: Baseado em heuŕısticas previamente de-

finidas na literatura, as quais tomam como referência experimentos já reali-

zados. O objetivo de tais heuŕısticas é sempre definir o número de neurônios

das camadas intermediárias em função do número de neurônios nas cama-

das de entrada e sáıda ou a seleção de funções de ativação adequadas. Através

desse método, os resultados obtidos podem se mostrar em topologia única (RI-

PLEY,1994), ou pela apresentação de diversas posśıveis topologias, que neste

caso, precisam ser investigadas para permitir a escolha daquela que melhor

se adequa ao propósito desejado (KANELLOPOULOS; WILKINSON,1997).

Na prática, tais heuŕısticas são frequentemente usadas como ponto de partida

para aplicação do método tentativa e erro, o que representa considerável ganho

na qualidade dos resultados obtidos por tal método.

• Método da procura exaustiva: Envolve a avaliação sistemática de todas

as combinações posśıveis de topologias dentro de um conjunto predefinido de

parâmetros. Embora possa identificar a configuração ideal, este método é com-

putacionalmente intensivo e, muitas vezes, impraticável. A busca por todas as

posśıveis topologias para implementação é uma questão inviável, não por ser

uma grande quantidade, mas pelo longo tempo envolvido na avaliação de cada

uma. Este método é ainda afetado por uma caracteŕıstica presente em redes

neurais: resultados diferentes são obtidos, caso condições de inicialização dife-

rentes sejam usadas, mesmo que os demais parâmetros da rede sejam mantidos

exatamente iguais. Essa caracteŕıstica é conhecida como rúıdo de avaliação da

rede. O número de amostras de referência usadas no treinamento de uma rede

ajuda a diminuir o impacto da dificuldade imposta por esse rúıdo (YAO,1993).

• Método dos algoritmos adaptativos: Este método propõe a definição de

uma rede neural a partir da alteração de sinapses (pesos), conforme os re-

sultados obtidos a cada operação da rede. Alguns algoritmos dessa classe

são mais frequentemente aplicados, a exemplo OBD - Optimal Brain Damage

(CUN; DENKER; SOLLA,1989) e OBS - Optimal Brain Surgeon (HASSIBI;
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STORK,1992). Um estudo comparativo desses algoritmos foi realizado por

Kavzoglu e Mather, sendo constatado que os melhores resultados são obtidos

com o algoritmo OBS (KAVZOGLU; MATHER,1999).

A escolha do método mais adequado depende de fatores como a complexidade

do problema, recursos computacionais dispońıveis e a necessidade de precisão na

modelagem.

Estratégias de implementação de RNA

Uma das mais importantes caracteŕısticas de uma RNA é a sua habilidade para

se adaptar às mudanças de caracteŕısticas do sistema para qual foi concebida. Nesse

sentido, é de se esperar que uma rede se mantenha útil e eficiente, mesmo que o

sistema para qual foi modelada apresente instabilidades.

É muito importante que a etapa de implementação de uma RNA seja orien-

tada por um prinćıpio, denominado aqui por Prinćıpio da Simplicidade (SHARMA;

SHARMA; ATHAIYA,2017). Ele pode e deve ser aplicado a todas as fases de im-

plementação da RNA, começando pela escolha da topologia e da função de ativação

para cada neurônio (KARLIK; OLGAC,2011), até a definição da estratégia de trei-

namento. Quanto mais simples for a rede, maior a sua capacidade de convergir, o

que agiliza todos os seus processos, começando pelo treinamento e, por consequência,

sua performance geral.

Na prática, uma RNA pode ser aplicada como uma plataforma de software ou

hardware. No primeiro caso, o acesso à RNA pode ocorrer por interface de arquivos

ou ainda de periféricos, como porta serial, paralela, ethernet, bluetooth, entre outras;

no segundo, quando a rede deve estar embarcada em uma placa eletrônica, o seu

acesso pode ser feito em conformidade com os recursos de interface implementados

na placa, podendo ser conexão proprietária direta com o barramento do sinal de

entrada, assim como também através de interfaces padronizadas, como as listadas

para o primeiro caso (NIELSEN,2015).

Qualquer que seja a plataforma escolhida, uma RNA deve ser dotada de meca-
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nismo capaz de viabilizar o seu processo de aprendizagem com o menor erro posśıvel.

Estes mecanismos são implementados através de algoritmos de aprendizagem, sendo

o de retropropagação (Backpropagation) um dos mais aplicados em redes artificiais

multicamadas. Ele apresentado na seção a seguir (NIELSEN,2015) (GOODFEL-

LOW; BENGIO; COURVILLE,2016).

O algoritmo de retropropagação (Backpropagation)

O Backpropagation (BP) é um algoritmo de busca do valor mı́nimo da função de

custo. Ele emprega a técnica de gradiente descendente. Esta técnica estabelece que

uma vez alcançado o valor mı́nimo dessa função, os parâmetros que a levam a este

valor mı́nimo é uma solução para o processo de aprendizagem.

Embora existam outros que podem ser aplicados, conforme o interesse, o método

mais usado para cálculo do erro é o quadrático médio, expresso por

ERRO = 1
n

n∑
i=1

(yi − ti)2, (3.15)

onde:

• ERRO é o erro médio quadrático;

• n é o número total de amostras da sáıda;

• yi é a sáıda real no instante i;

• ti é a sáıda ideal no instante i;

A sáıda ti em 3.15 está associada a uma hipótese de valores idealizados. O

fluxo do algoritmo BP é iniciado na camada de sáıda, retroagindo até a camada

inicial de pesos, pelo cálculo do gradiente em cada neurônio. As derivadas parciais,

gradientes, de uma camada são reutilizados no cálculo do gradiente da camada

anterior, em cadeia. Ocorre, dessa forma, o retrocesso das informações de erro e,

por consequência, o cálculo do gradiente em cada camada (KANDEL; SCHWARTZ;

JESSELL,2013). O algoritmo BP se mostrou eficiente para variadas aplicações, se
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tornando um dos estimuladores à disseminação da técnica de RNA. É inquestionável

o fato de que o BP já tenha comprovado sua eficiência como método para treinamento

de redes multicamadas. Contudo, mesmo assim não está livre de problemas. Ele é

afetado por alguns aspectos inerentes ao processamento de uma rede multicamada

t́ıpica, tais como parâmetros de inicialização, taxa de aprendizado, tamanho da

rede e dados para treinamento. A escolha acertada desses parâmetros resulta num

treinamento eficiente; por outro lado, caso a escolha seja inadequada, a operação

de treinamento se torna lenta, podendo inclusive ser inviabilizada (GUPTA; JIN;

HOMMA,2004). A eficiência do algoritmo BP tem relação direta com o tamanho da

rede, ou seja, com sua topologia. Assim, emerge mais uma vez o famoso problema das

redes multicamadas, a definição do melhor número de camadas intermediárias e dos

respectivos neurônios. Como já tratado na Seção 3.5.5, esta questão ainda não dispõe

de método que apresente uma resposta pronta. O método da tentativa e erro ainda

tem sido muito usado, ainda que os esforços já aplicados na busca da solução tenham

trazido alternativas para situações bem espećıficas (STATHAKIS,2009). Ressalte-se

sempre que uma RNA é tão melhor quanto menor ela for, desde que o suficiente

para solucionar o problema para qual tenha sido implementada.

Funções de ativação de uma RNA

Numa RNA, uma função de ativação fA(x) cumpre o papel de um operador ma-

temático entre o sinal inserido na entrada de um neurônio, devidamente ponderado

conforme suas conexões, e a sáıda desse mesmo neurônio, atuando verdadeiramente

como um controle da sáıda, como mostra a 3.14.

Uma função de ativação tem um propósito matemático, que é o de introduzir uma

não-linearidade ao processo, o que irá permitir o aprendizado da rede não limitada à

linearidade, pois é baseado nessa relação não-linear. Esse aspecto é muito importante

pela influência que tem sobre o algoritmo executado na busca do custo mı́nimo da

rede.

Na prática, o objetivo da função de ativação fA(x) é transformar o valor existente
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Figura 3.14: Neurônio artificial sob efeito de uma função de ativação.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

na entrada de um neurônio para entregá-lo à camada subsequente. A performance

de uma RNA é dependente de sua topologia, como antecipado na Seção 3.5.5, sendo

relevante o papel da fA(x) escolhida para seus neurônios (KARLIK; OLGAC,2011;

(SHARMA; SHARMA; ATHAIYA,2017)). Sendo assim, esta escolha, como qual-

quer outra que afete o processamento da rede, deve estar em sintonia com o prinćıpio

da simplicidade. Uma caracteŕıstica importante que uma fA precisa possuir é a da

eficiência computacional, uma vez que ela é executada uma enorme quantidade de

vezes sobre todos os neurônios da rede.

Entre as razões pela preferência das funções matemáticas mais aplicadas para

ativação de neurônios, existem caracteŕısticas comuns que merecem destaque: o seu

intervalo limitado, a facilidade para cálculo de sua derivada e por apresentarem pro-

priedades matemáticas em sintonia com as da Teoria da Aproximação ((KARLIK;

OLGAC,2011); (TREFETHEN,2019)).

Além das funções sigmóide e tangente hiperbólica, que são as sigmoidais mais

usadas, outras duas são aqui lembradas, por serem muito aplicadas no desenvolvi-

mento de RNAs MLP.
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1. A função Sigmóide:

A função sigmoide é expressa por

σ(x) = 1
1 + e−x

(3.16)

A Figura 3.15 apresenta o gráfico da função sigmóide e de sua derivada.

Figura 3.15: Gráficos da função Sigmóide e de sua derivada.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Sobre a função Sigmoide, verifica-se:

Vantagens: Derivada suave, valores no intervalo 0 a 1.

Desvantagens: Descentralizada em relação à origem; por variar entre 0 e 1, pode

causar lentidão no aprendizado, já que todos os neurônios têm sáıda positiva, resul-

tando em gradientes não balanceados (LECUN et al.,1998; NWANKPA et al.,2018).
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2. A função Tangente Hiperbólica

A função Tangente Hiperbólica é expressa por

tanh(x) = ex − e−x

ex + e−x
(3.17)

A Figura 3.16 apresenta o gráfico da função Tangente hiperbólica e de sua deri-

vada.

Figura 3.16: Gráficos da função Tangente hiperbólica e de sua derivada.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Sobre a função Tangente Hiperbólica, verifica-se que a saturação de sua derivada

ocorre num patamar superior ao da sigmoide, o que implica que é um pouco mais

rápida em convergir:

Vantagens: Sáıda centrada em zero, valores no intervalo -1 e 1; Boa sensibilidade a

variações próximas da origem: Quando x está entre -1 e 1, a função é mais senśıvel

às mudanças, o que pode ajudar no aprendizado fino.

Desvantagens: Saturação em extremos: Para valores muito positivos ou muito ne-

gativos de x, os gradientes se aproximam de zero; por envolver exponenciais, pode

ter maior custo em hardware embarcado de baixa performance. (GLOROT; BEN-
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GIO,2010)

3. A função ReLU

A função ReLu é expressa por

ReLu(x) =


0, se x ≤ 0

x, se x > 0
(3.18)

A Figura 3.17 apresenta o gráfico da função ReLU e de sua derivada.

Figura 3.17: Gráficos da função ReLU e de sua derivada.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Essa função, apesar de simples e linear por partes, introduz não linearidade numa

rede neural por causa da descontinuidade de sua derivada em x = 0 e da quebra da

linearidade em torno do zero. O fato dela possuir comportamento distinto em dois

domı́nios (0, se x ≤ 0;x se x > 0), impede que uma RNA aplicando a ReLU seja

equivalente a uma simples combinação linear de pesos, quando o número de camadas

que a apliquem seja maior ou igual a dois(2) (NAIR; HINTON,2010). A composição

de várias camadas com ReLU permite que a RNA aproxime funções não lineares.
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Mesmo que cada unidade seja linear para x > 0, a combinação de várias ReLUs em

diferentes regiões do espaço de entrada cria fronteiras não lineares complexas.

Resumindo, a ReLU é tecnicamente uma função não linear por partes, o que é

suficiente para que a RNA possa aprender relações não lineares, desde que existam

múltiplas camadas.

Sobre a função ReLu, verifica-se:

Vantagens: Computacionalmente eficiente: Simples de calcular, pois requer apenas

uma comparação; evita saturação: Não possui limite superior, o que ajuda a evitar

o problema do desvanecimento do gradiente nas camadas superiores.

Desvantagens: Morte de neurônios (dying ReLU): Neurônios podem parar de

aprender se a entrada for sempre negativa (gradiente nulo); não centrada na origem

(AGARAP,2018; NAIR; HINTON,2010; GLOROT; BORDES; BENGIO,2011).

4. A função Swish

A função Swish é expressa por

Swish(x) = x · 1
1 + e−βx

(3.19)

Onde β é um parâmetro que pode ser fixo ou aprendido durante o treinamento

(sendo comum usar β = 1).

A Figura 3.18 apresenta a função Swish e a sua derivada.

Sobre a função Swish, verifica-se:

Vantagens: diferenciável em todo o domı́nio, favorecendo otimização mais estável;

favorece a modelagem de padrões mais complexos, graças à sua forma curva, inclu-

sive com valores negativos moderados.

Desvantagens: Instabilidade em algumas arquiteturas: Em casos espećıficos, pode

introduzir dificuldades na convergência. (RAMACHANDRAN; ZOPH; LE,2017;

ELFWING; UCHIBE; DOYA,2018)
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Figura 3.18: Gráficos da função Swish e de sua derivada.

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Pressupõe-se que uma RNA MLP permite o uso de várias combinações de funções

de ativação, cada qual conduzindo a uma performance. Contudo, a prática revela

que, em alguns casos, a escolha de uma única função de ativação para todos os

neurônios da rede pode representar a melhor alternativa.



”Toda a nossa ciência, comparada

à realidade, é primitiva e infantil

— e ainda assim é a coisa mais

preciosa que temos.”

Albert Einstein.



76

Caṕıtulo 4

Aquisição e Processamento de

Sinais Bioelétricos

Disponibilizar recurso que permita a uma equipe médica diagnosticar com se-

gurança é muito importante para o sucesso no tratamento de doenças. Contudo,

obter uma medição precisa, através da qual se possa avaliar o estado de determina-

da parte do corpo, órgão ou sistema não é uma tarefa simples. Uma causa disso é

que os sinais elétricos envolvidos nessas medições têm amplitudes baixas, na ordem

de mili ou microvolts (mV ou µV ), o que os torna vulneráveis a contaminação por

outros sinais elétricos presentes no ambiente e até mesmo aqueles decorrentes do

processo de aquisição. Com relação aos sinais biológicos, esses sinais contaminantes

são denominados artefatos. A Figura 4.1 apresenta um exemplo dos sinais emitidos

pelo cérebro, coração, olhos e músculos, destacando a ordem de grandeza de suas

amplitudes.

Em ‘a’, um eletrocardiograma (ECG), com amplitudes de até 1 mV ; em ‘b’, um

eletroencefalograma (EEG), com amplitudes de até 100 µV ; em ‘c’, um eletrooculo-

grama (EOG), com amplitudes de até 0,5 mV ; em ‘d’, um eletromiograma (EMG),

com amplitudes de até 0,5 mV . Outras técnicas para registros de biosinais elétricos

também são aplicadas, a exemplo da magneto-encefalografia (MEG), mas as primei-

ras ainda são as mais aplicadas (FOX et al.,2000).
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Figura 4.1: Sinais biológicos: a) no coração b) no cérebro c) nos olhos d) nos músculos.

Fonte: (WEEBLY,2024).

Por envolver esses detalhes técnicos, a aquisição de sinais bioelétricos do corpo

humano requer uma série de cuidados, sem os quais ela não é confiável. De um

modo De um modo geral, ela envolve: o uso de eletrodos especiais, a preparação da

superf́ıcie de contato com gel eletroĺıtico para fixação destes eletrodos em posições

espećıficas do corpo, circuitos eletrônicos capazes de eliminar os sinais indesejáveis,

entre outros.

4.1 Sinais elétricos do cérebro

Cada músculo ou órgão possui um potencial de ação que lhe é caracteŕıstico.

Com relação aos sinais originados no cérebro, faz-se aqui uma abordagem sumária

sobre os seus aspectos relevantes, diretamente relacionados ao processamento para

identificação de padrões.

Os sinais biológicos originados no cérebro possuem baixa amplitude, na ordem

de microvolts (µV ), sobretudo quando capturados de maneira não-invasiva, tal qual

ocorre com o eletroencefalograma, EEG (SILVA,2013). Sendo assim, são facilmente
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confundidos com outros sinais de origens diversas, os artefatos, que acabam con-

taminando o sinal de EEG original, no momento de sua aquisição. As principais

fontes de artefatos são a atividade muscular, o piscar de olhos durante a captura do

EEG e os rúıdos da rede elétrica. Quando o sinal de EEG é contaminado, a tarefa

de seu reconhecimento e classificação se torna ainda mais complexa, uma vez que os

artefatos diminuem consideravelmente a utilidade do sinal biológico capturado.

No cérebro, uma excitação elétrica das células produz uma ação potencial que se

estende até os dentritos e axônios. O registro da atividade dos neurônios e suas in-

terações no córtico cerebral correspondem ao eletroencefalograma (EEG). (NUNEZ;

SRINIVASAN,2006). Esta atividade é obtida a partir de eletrodos posicionados so-

bre o couro cabeludo, conforme orientação técnica devidamente padronizada. Essa

é a modalidade de captura não-invasiva, preferida e tradicionalmente utilizada na

área médica. Entretanto, em situações espećıficas, ocorre a necessidade de diminuir

a resistência de contato entre os eletrodos e os respectivos pontos de conexão, com o

propósito de capturar sinais mais expressivos, com maior amplitude. Nesses casos,

os eletrodos, normalmente de platina ou aço-inoxidável, são conectados de forma

invasiva, diretamente no cérebro (MA et al.,2014).

Problemas na aquisição de sinais de EEG são ocasionados por fontes de arte-

fatos fisiológicos e não fisiológicos. As fontes fisiológicas podem ser originadas por

movimento, contração muscular, movimento dos olhos, piscadas, e ainda sinais das

batidas do coração. Os artefatos não fisiológicos são, em sua maioria, interferências

elétricas originadas de fontes comuns como linhas de potência da rede elétrica, rádio

frequência (RF) e interferências magneticamente induzidas. O aterramento da rede

elétrica, assim como o uso de técnicas de medição adequadas, pode atenuar os efeitos

de tais fontes de rúıdos e interferências (PEREIRA; RICARDO,2019).

4.1.1 Morfologia do EEG

Os sinais de EEG são caracterizados por baixa amplitude e alta complexidade de

análise. Um ser humano em condições normais possui, na média, amplitude entre
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20 e 100 µV , com frequência de 0,1 a 30 Hz, encontradas nos estados mais t́ıpicos.

Em situações extraordinárias, a frequência pode alcançar valores próximos de 100

Hz.

A aquisição do sinal de EEG pode ocorrer por método invasivo ou não-invasivo.

No primeiro caso, os elementos coletores entram em contato direto com a superf́ıcie

craniana. Por este método, ocorre a necessidade de penetrar o crânio. Como resul-

tado, verifica-se um sinal EEG de maior amplitude, o que facilita o seu processa-

mento. Por outro lado, a complexidade do procedimento é significativa, além dos

riscos de infecção e traumas, decorrentes da abertura do crânio. Na Figura 4.2 é

apresentado um dos tipos de interface com eletrodos usada em métodos invasivos

(SHAH; MITTAL,2014).

Figura 4.2: EEG: Interface de eletrodos para método invasivo.

Fonte: (FOUNDATION,2020).

No método não-invasivo, eletrodos não-descartáveis, geralmente com placa de

ouro ou prata, são fixados na superf́ıcie couro cabeludo, de forma a obter baixa

impedância de contato. O eletrodo permite uso de gel eletroĺıtico ou pasta condutora

para melhorar a interface pele-eletrodo. De um modo geral, oferece risco muito baixo

de infecção ou mesmo outra complicação decorrente da realização do procedimento,

razão pela qual ele é o mais usado. O método não-invasivo requer o posicionamento

dos eletrodos obedecendo alguns critérios para viabilizar a aquisição de sinais de

melhor qualidade, ou seja, maior amplitude (MANTRI et al.,2015).
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Figura 4.3: EEG: Interface de eletrodos para método não-invasivo.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

4.1.2 EEG não-invasivo: Padrões para posicionamento dos

eletrodos

Existem três padrões que estabelecem o posicionamento dos eletrodos para a

aquisição do sinal de EEG pelo método não-invasivo: O Sistema 10-20, o Sistema

10-10 e o Sistema 10-5.

O primeiro padrão internacionalmente aceito é o Sistema 10-20, apresentado na

Figura 25. Ele define a localização dos eletrodos na superf́ıcie da cabeça com relação

a pontos tomados como referência, o nasion localizado no topo do nariz, entre as

sobrancelhas e o inion que fica na base do crânio, atrás da cabeça. Seu principal

objetivo é ser um padrão amplamente aplicável, que estabelece um método de fácil

reprodução, usando um número relativamente pequeno de eletrodos. Este sistema

utiliza 21 pontos, que são marcados dividindo o crânio em proporções de 10% ou

20% do comprimento das distâncias entre os pontos de referência, nasion e inion no

plano medial e os pontos pré-auriculares no plano perpendicular ao crânio (SILVA

et al.,2003).

A nomenclatura dos pontos é estabelecida de acordo com a região em que estão

localizados: F (frontal), Fp (frontal polar), T (temporal), C (central), P (parietal) e

O (occipital). Os pontos localizados sobre a linha média são indexados pela letra z,
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Figura 4.4: EEG: Sistema 10-20 para posicionamento de eletrodos.

Fonte: (UMICH,2020).

de zero; os pontos localizados do lado esquerdo da linha média, por ı́ndices ı́mpares;

e à direita, por ı́ndices pares.

A distância entre os pontos nasion e inion é tomada como medida de referência,

MRef. A partir deles, sobre a linha mediana do crânio, são marcados os pontos Fpz

e Oz com distância de 10% de MRef; e os pontos Fz, Cz e Pz, com 20% de MRef.

Com a evolução da tecnologia para EEG e o advento de equipamentos multica-

nais, houve a necessidade por sistemas com maior quantidade de eletrodos, o que

levou à definição do Sistema 10-10, apresentado na Figura 4.5 . Consiste numa

extensão lógica do Sistema 10-20, com 64 pontos para conexão de eletrodos. Nele,

o distanciamento entre os pontos é sempre de 10% de MRef ao longo do contorno

medial lateral (CHATRIAN; LETTICH; NELSON,1985).

Um sistema com ainda mais contornos, implicando maior densidade de pon-tos

para eletrodos é visto na Figura 4.6 (Chatrian, Lettich, e Nelson 1985).

Um estudo comparativo dos três sistemas (10-20, 10-10 e 10-5) pode ser visto

em (JURCAK; TSUZUKI; DAN,2007).
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Figura 4.5: EEG: Sistema 10-10 para posicionamento de eletrodos.

Fonte: (JOHNSON A.,2016)..

Figura 4.6: EEG: Sistema 10-5 para posicionamento de eletrodos.

Fonte: (JOHNSON A.,2016)..
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4.1.3 Interpretação de um sinal de EEG

A interpretação de um sinal de EEG deve considerar diversos fatores inerentes

ao cérebro, sendo um deles o fato de seus neurônios se organizarem de acordo com

a frequência em que vibram, isto é, neurônios que vibram numa mesma faixa de

frequência tendem a se organizar, formando grupos.

Durante a execução de um EEG, são emitidos sinais de est́ımulo luminoso em

determinadas faixas de frequência, que são percebidos pelos neurônios que vibram

nas mesmas faixas de frequência dos est́ımulos emitidos. Estes, por sua vez, emitem

um sinal elétrico em resposta a esses est́ımulos, que é captado pelos eletrodos ade-

quadamente posicionados para esse fim. Este sinal de resposta é formado por ondas

que, em determinadas situações, ordinariamente se encontram presentes, sendo de-

nominadas como:

• Onda Gama γ: Na faixa de frequência entre 30 e 50 Hz (ordinariamente),

podendo alcançar até 100 Hz. Está associada a processos de est́ımulos táteis,

visuais e auditivos, assim como a instantes onde o cérebro tem maior rendi-

mento no aspecto de memorização de curto prazo.

• Onda Beta β: Na faixa de frequência entre 13 e 30 Hz, nas situações de

viǵılia, alerta e concentração. Caracteriza-se por possuir baixa amplitude,

estando associada a momentos de atividade cerebral intensa.

• Onda Alfa α: Na faixa de frequência entre 7 e 13 Hz, em situação de viǵılia,

acompanhada de relaxamento. Possui maior amplitude que a onda Beta β

e está associada a estados de restauração (descanso) pós atividade cerebral

intensa.

• Onda Teta θ: Na faixa de frequência entre 4 e 7 Hz, em situação de atividade

cerebral reduzida, quase dormindo.

• Onda Delta δ: Na faixa de frequência entre 0.1 e 4 Hz, em situação de sono

profundo (KEIL et al.,2001).
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Essas ondas cerebrais são consequência da interação entre vários dos neurônios lo-

calizados no cérebro, que mediante est́ımulos diversos, também respondem de forma

diversa (Başar et al. 2001; Nunez e Srinivasan 2006). Apesar dessa diversidade,

sabe-se que, conforme a atividade desenvolvida pelo indiv́ıduo, tais ondas se encon-

tram mais ou menos presentes, configurando atividade cerebral espećıfica. Assim,

também se verifica que, conforme a atividade desenvolvida pelo indiv́ıduo, os padrões

de onda cerebral beta β , alfa α, teta θ e delta δ estão presentes, em maior ou menor

intensidade. Há atividade em que o indiv́ıduo se encontra mais focado, com muita

atenção; noutras, em que há um estado de relaxamento, dispersão, meditação; ou-

tras ainda, sob estresse mental e assim por diante. Resumindo, as atividades podem

ser percebidas através das ondas cerebrais (BAŞAR et al.,2001;NUNEZ; SRINIVA-

SAN,2006).

A possibilidade de identificar o ńıvel de atividade em um indiv́ıduo pela cor-

relação com a sua atividade cerebral através de um sinal de EEG representa uma

conquista importante, uma vez que se constitui numa alternativa para viabilizar

estudos em áreas, como as relacionadas ao diagnóstico e tratamento de doenças do

sistema neurológico.

4.2 Técnicas para processamento de sinais bioelétricos

Um sinal bioelétrico tem caracteŕısticas peculiares, entre as quais são comuns a

baixa amplitude, a baixa frequência e a não-periodicidade. O seu processamento

requer aplicação de procedimentos especiais, no sentido de garantir a sua autentici-

dade. Eles são executados no decorrer de todo processo, desde a aquisição do sinal

até a conclusão de seu processamento. Nesse aspecto, referindo-se especificamente

aos sinais de EEG, abordados na Seção 4.1, o parâmetro frequência é de importância

relevante.

De um modo geral, a análise de um sinal bioelétrico envolve um processo de

amostragem que é executada em conformidade com o Teorema de Nyquist, sendo

comum sua apresentação em Amplitude versus pontos da amostra. Além disso,
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a aplicação de estratégias de aquisição e técnicas de processamento de sinal são

imprescind́ıveis para viabilizar a análise desejada.

Na fase de aquisição, um dos recursos mais utilizados é o amplificador de instru-

mentação. Após a aquisição, o sinal bioelétrico precisa ser condicionado a padrões

que permitam o seu processamento, o que implica num pré-processamento, que é

realizado através de técnicas de processamento digital de sinais (PDS), como as

apresentadas na Seção 4.2.3.

As técnicas de PSD desempenham um papel essencial em praticamente todas

as etapas da análise de sinais bioelétricos. Considerando um sinal de EEG, após

sua aquisição, torna-se necessário aplicar procedimentos de pré-processamento que

garantam a integridade da informação relevante. Esses procedimentos incluem a

remoção de sinais contaminantes, bem como a extração seletiva das componentes do

sinal de interesse, de modo a preservar as caracteŕısticas fundamentais associadas à

atividade cerebral que se pretende investigar (NIEDERMEYER; SILVA,2010).

4.2.1 Inteligência Artificial aplicada a sinais bioelétricos

As técnicas de Inteligência Artificial (IA) dependem fundamentalmente da quali-

dade e da representação dos dados fornecidos como entrada, os quais podem assumir

diversas formas, como imagens, sinais acústicos ou sinais biológicos, incluindo os si-

nais eletroencefalográficos. No caso dos sinais de EEG, que são de natureza não

estacionária e apresentam grande complexidade, o desafio é ainda maior devido à

sua suscetibilidade a rúıdos, variações interindividuais e múltiplas fontes de origem

neural e artefactual (GUYON; ELISSEEFF,2003).

A automação do processo de reconhecimento de padrões em sinais de EEG é uma

tarefa de alta complexidade, influenciada por múltiplas variáveis interdependentes.

Os padrões observáveis nesses sinais representam, muitas vezes, respostas fisiológicas

a eventos bioqúımicos gerados ou propagados pelo organismo. Identificar e classificar

esses padrões de forma robusta requer a aplicação de técnicas de processamento de

sinais que viabilizem a extração de caracteŕısticas relevantes, etapa fundamental
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para o desempenho dos algoritmos de IA (AKIN,2002).

Esse processo, denominado extração ou seleção de caracteŕısticas (feature extrac-

tion ou feature selection), visa destacar as informações mais significativas do sinal

bruto, facilitando a posterior tarefa de classificação. As abordagens para extração de

caracteŕısticas podem ser agrupadas, de maneira geral, em dois domı́nios principais:

• Domı́nio estat́ıstico, que inclui medidas como média, variância, entropia,

entre outras;

• Domı́nio da frequência, que envolve análise espectral via transformadas

como Fourier e Wavelet, permitindo decompor o sinal em componentes fre-

quenciais associadas às bandas delta δ, teta θ, alfa α e beta β. (FAUST et

al.,2015).

Além da extração de caracteŕısticas, o uso de Redes Neurais Artificiais exige

a definição de estratégias adequadas de treinamento e validação, uma vez que a

performance da rede está diretamente relacionada à representação dos dados de

entrada e ao ajuste ótimo dos seus parâmetros internos (pesos e biases).

A relação entre processamento de sinais, extração de caracteŕısticas e desem-

penho de RNAs é cŕıtica em aplicações de suporte ao diagnóstico, como no reco-

nhecimento de estados patológicos (por exemplo, epilepsia, Alzheimer, sonolência),

onde a acurácia depende da capacidade do modelo de distinguir padrões fisiológicos

relevantes (LOTTE et al.,2007; SUBASI,2007).

4.2.2 Inteligência Artificial - Ferramentas auxiliares

Alguns métodos matemáticos são particularmente úteis na área de inteligência

artificial. RNA é a técnica de IA aplicada no desenvolvimento desta tese. Para

encontrar o custo mı́nimo de uma RNA, o método aplicado é o Gradiente Descen-

dente. Trata-se de um método preditivo, cujo principal objetivo é a busca por uma

solução ótima, ou seja, aquela que viabiliza a execução do processo com o menor
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erro, parâmetro que mede a distância entre o valor de sáıda idealizado e aquele efe-

tivamente encontrado

Os modelos, algoritmos e estratégias usadas em IA são suportados por ferramen-

tas matemáticas de ampla aplicação.

Regressão linear e Custo

A técnica de regressão linear constitui uma abordagem fundamental na modela-

gem preditiva, cuja finalidade é ajustar uma função linear hθ(x) que melhor repre-

sente a relação entre variáveis independentes x e uma variável dependente y. Essa

função, também chamada de hipótese, na sua forma generalizada, é expressa por

(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,2009):

hθ(x) = θ0 + θ1x1 + θ2x2 + · · · + θnxn =
n∑

j=0
θjxj (4.1)

Onde:

• hθ(x): É a hipótese, que representa a função de predição ou estimativa da

variável dependente;

• θj: é um coeficiente do modelo de regressão. Esses valores são ajustados

durante o treinamento para minimizar o erro.

• xj: São os atributos ou variáveis independentes da entrada. Para incluir o

termo de bias, define-se x0 = 1.

• θjxj: Cada termo da soma representa a contribuição de uma caracteŕıstica

ponderada pelo seu parâmetro.

• ∑n
j=0 θjxj: Soma de todos os produtos θjxj, desde j = 0 até j = n, formando

a sáıda do modelo.

Na sua forma simplificada, essa hipótese é expressa por:

hθ(x) = θ0 + θ1x (4.2)
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No contexto de aprendizado de máquina supervisionado, deseja-se que essa função

aproxime o valor verdadeiro y de maneira ótima, minimizando o erro quadrático en-

tre a previsão do modelo e os valores reais. Esse erro para a i-ésima amostra do

conjunto de treinamento é dado por:

Erro(i) =
(
hθ(x(i)) − y(i)

)2
(4.3)

A Função de Custo da regressão linear

A medida agregada desse erro para todas as m amostras do conjunto de da-

dos é representada pela função de custo (J(θ)), comumente definida como o erro

quadrático médio (MSE), que aqui está sendo multiplicado por 1
2 , que corresponde

ao seu fator de normalização. J(θ) é expresso por

J(θ) = 1
2m

m∑
i=1

(
hθ(x(i)) − y(i)

)2
(4.4)

Onde:

• J(θ): É a função de custo;

• m: Número de amostras no conjunto de dados;

• hθ(x(i)): Predição do modelo para a i-ésima amostra;

• y(i): Valor real da i-ésima amostra;

• 1
2 : Fator de normalização;

•
(
hθ(x(i)) − y(i)

)2
: Erro quadrático de uma amostra.

Gradiente descendente

O gradiente descendente é uma técnica algébrica iterativa, amplamente utilizada

para encontrar o ponto de mı́nimo de uma função real de múltiplas variáveis. Sua
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principal aplicação em redes neurais artificiais consiste em minimizar a função de

custo, ajustando os parâmetros da rede de modo a reduzir progressivamente o erro

entre a sáıda predita e a sáıda esperada. Essa abordagem se mostra particularmente

eficaz em problemas de otimização, mesmo quando a função a ser minimizada apre-

senta múltiplos parâmetros e elevada complexidade computacional (BISHOP,2006).

A atualização dos parâmetros θj ocorre a cada interação, em conformidade com

a equação 4.5

θj := θj − α · ∂J(θ)
∂θj

(4.5)

Em que α representa a taxa de aprendizagem do processo.

Como exemplo, a Figura 4.7 mostra um modelo de treinamento simples, com

entradas e respectivas sáıdas, devidamente relacionadas. Seja J(θ) = J(θ0, θ1). A

aplicação do gradiente descendente é iniciada, atribuindo-se aos parâmetros θ0 e θ1

dois valores aleatórios, para os quais se calcula o custo J(θ) = J(θ0, θ1). Uma vez

que o resultado encontrado não corresponda ao valor mı́nimo da função, atribui-

se nova dupla de valores aos parâmetros θ0 e θ1, para os quais mais uma vez se

calcula o custo. Esta sequência de operações se repete, até que o valor mı́nimo da

função de custo J(θ0, θ1) seja alcançado, ou outro atributo de limitação seja imposto,

como por exemplo um número máximo de interações. Na prática, essa operação de

atualização dos valores de θ0 e θ1 consiste num laço recursivo, que pode ser expresso

matematicamente por

θ0 = θ0 − α
∂

∂θ0
J(θ0, θ1), com execução simultânea a θ1.

θ1 = θ1 − α
∂

∂θ1
J(θ0, θ1), com execução simultânea a θ0.

(4.6)

4.2.3 Transformadas Wavelet

A transformada Wavelet (WT) permite a decomposição de um sinal num con-

junto de sinais de base, denominados de Wavelet. Esses sinais de base são derivados

de uma wavelet-mãe por operações de escalonamento e deslocamento, resultando em
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Figura 4.7: Gradiente descendente.

Fonte: (Acervo do auto, 2025).

uma famı́lia de funções base que representam diferentes resoluções do sinal.

O conceito fundamental de wavelets remonta ao trabalho de Alfred Haar em 1909,

que introduziu a base ortonormal hoje conhecida como wavelet de Haar. Contudo, foi

apenas nas décadas de 1980 e 1990 que o campo se consolidou, graças às contribuições

de Jean Morlet, que introduziu a primeira wavelet com boa localidade em tempo e

frequência, e de Yves Meyer, que estabeleceu bases matemáticas rigorosas. Em 1988,

Stéphane Mallat formalizou a Análise Multirresolução (MRA), conectando wavelets

e a Transformada Rápida de Wavelet (FWT) (AL-FAHOUM; AL-FRAIHAT,2014).

Desde então, pesquisadores como Ingrid Daubechies, Ronald Coifman e Victor

Wickerhauser têm proposto novas famı́lias de wavelets e algoritmos eficientes, muitos

dos quais foram incorporados a ambientes computacionais amplamente utilizados,

como o Matlab DAUBECHIES,1992).

A WT pode ser cont́ınua (CWT) ou discreta (DWT). A CWT é expressa por

CWT (a, b) = 1√
|a|

∫ ∞

−∞
x(t)ψ∗

(
t− b

a

)
dt (4.7)

Onde:

• x(t): Sinal original a ser decomposto no domı́nio do tempo.

• ψ(t): Função wavelet-mãe, origem de todas as outras wavelets geradas.
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• ψ∗: Conjugado complexo da wavelet.

• a ∈ R+ − 0: Parâmetro de escala, que controla a dilatação ou compressão da

wavelet.

• b ∈ R: Parâmetro de translação, que determina a posição da wavelet no

tempo.

• 1√
|a|

: Fator de normalização que garante conservação de energia entre as dife-

rentes escalas.

• ψ
(

t−b
a

)
: wavelet-filha, que é uma versão escalada e transladada da wavelet-

mãe.

A DWT é expressa por

DWTj,k =
∑

n

x(n)ψj,k(n) com ψj,k(n) = 2−j/2ψ(2−jn− k) (4.8)

onde:

• x(n): Sinal discreto no tempo (amostrado).

• ψj,k(n): Conjunto de wavelets-filhas, derivadas da wavelet-mãe.

• j ∈ Z: Índice de escala, que define o ńıvel de resolução.

• k ∈ Z: Índice de translação, que define o deslocamento temporal.

• ψ(2−jn− k): Versão escalada e transladada da wavelet-mãe.

• 2−j/2: Fator de normalização, essencial para garantir a ortonormalidade entre

as wavelets-filhas.

• A soma realiza a correlação entre o sinal e a wavelet-filha correspondente à

escala j e translação k.

• O resultado DWTj,k: é o coeficiente da transformada discreta, representando

a presença da wavelet naquela escala e posição no sinal (MISITI et al.,2020).
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Aplicação da Transformada wavelet

A transformada wavelet é uma ferramenta matemática que permite representar

sinais em múltiplas escalas de tempo e frequência de forma simultânea, o que a torna

particularmente eficaz para a análise de sinais não-estacionários. Diferentemente da

transformada de Fourier, que utiliza funções senoidais infinitamente duráveis como

base, a transformada wavelet utiliza funções base (wavelets) com suporte compacto,

ou seja, localizadas no tempo.

Essa propriedade viabiliza a análise de eventos transitórios e abruptos que ocor-

rem em instantes espećıficos, como frequentemente observado em sinais de EEG. A

técnica consiste na projeção do sinal sobre versões escaladas e transladadas de uma

wavelet-mãe, permitindo a decomposição do sinal em componentes que evidenciam

variações em diferentes faixas de frequência e janelas temporais.

Tal abordagem é essencial para tarefas como a identificação de padrões fisiológicos

associados a distúrbios neurológicos, onde a presença de fenômenos localizados é de

interesse cĺınico. Portanto, a análise wavelet constitui um recurso valioso no pré-

processamento de sinais EEG para aplicações em sistemas de inteligência artificial

e aux́ılio diagnóstico (DAUBECHIES,1990).

A análise wavelet é baseada na decomposição de um sinal a partir de uma

função geradora chamada wavelet-mãe, a qual é transformada por escalonamentos

(dilatações e compressões) e translações para gerar um conjunto de funções deno-

minadas wavelets-filhas. Cada wavelet-filha está associada a um ńıvel espećıfico de

resolução temporal e frequencial, permitindo assim que a decomposição do sinal

ocorra em diferentes escalas.

A compressão da wavelet-mãe (escalas menores) favorece a análise de compo-

nentes de alta frequência com boa resolução temporal; por outro lado, sua dilatação

(escalas maiores) permite boa resolução em baixas frequências, com menor precisão

temporal. Esse mecanismo multirresolução torna a análise wavelet particularmente

eficaz na identificação de eventos localizados no tempo, especialmente em sinais não-

estacionários como o EEG.
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Os coeficientes wavelet, calculados por produtos internos entre o sinal e as

wavelets-filhas, representam a contribuição de cada componente em diferentes es-

calas e posições. A partir desses coeficientes, pode-se reconstruir o sinal original ou

enfatizar determinadas caracteŕısticas, conforme a aplicação.

A escolha da wavelet-mãe adequada é muito importante e depende do padrão que

se deseja identificar no sinal. Diversos núcleos já foram propostos e documentados

na literatura, como as wavelets de Haar, Daubechies, Symlets e Coiflets. A técnica

é amplamente aplicada em tarefas como compressão de dados, remoção de rúıdos,

detecção de descontinuidades e análise de padrões em sinais fisiológicos (MISITI et

al.,2020).

Ao contrário da Transformada de Fourier, cuja base é composta por funções se-

noidais de suporte infinito, a transformada wavelet trabalha com funções de suporte

compacto, o que confere à técnica a capacidade de localizar no tempo as ocorrências

frequenciais. Essa caracteŕıstica é particularmente útil na análise de sinais EEG, cuja

natureza é altamente dinâmica e não-estacionária (DIBAL; ODU; VEMURI,2019).

A transformada wavelet escolhida foi de Daubechies de 4 pontos. Ela corres-

ponde a um conjunto de wavelets ortogonais, introduzidas por Ingrid Daubechies.

Essas wavelets são caracterizadas por um filtro com coeficientes que permitem que

o sinal seja decomposto em diferentes escalas, usando uma série de convoluções e

subamostragens. Elas podem ser expressas usando filtros passa-baixa e passa-alta

associados aos coeficientes de Daubechies. Assim, para realizar a transformada wa-

velet de Daubechies de um sinal, ele é decomposto em aproximações (A) e detalhes

(D), usando convoluções com os filtros passa-baixa e passa-alta, definidos pelos co-

eficientes hk e gk , seguidas de subamostragem. Em cada ńıvel, essa decomposição

é expressa por

Aj+1[n] =
∑

k

hk · Aj[2n− k]

Dj+1[n] =
∑

k

gk · Aj[2n− k]
(4.9)

Onde:
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• Aj[n]: aproximação do sinal no ńıvel j

• Dj+1[n]: detalhe extráıdo no ńıvel j + 1

• hk: coeficientes do filtro passa-baixa (scaling function)

• gk: coeficientes do filtro passa-alta (wavelet function)

• 2n: operação de subamostragem (redução pela metade)

A Figura 4.8 apresenta uma wavelet de Daubechies 2 e um sinal de EEG, en-

quanto a Figura 4.9, um resumo em blocos de sua decomposição.

Figura 4.8: Sinal de EEG e wavelet Daubechies 2.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

4.3 A atividade cerebral

O processamento cognitivo é resultado de uma atividade cerebral cont́ınua. Ele

é dependente de um comportamento caracteŕıstico fundamental: o Acoplamento

Neuronal Intŕınseco (ANI), que possui um padrão espaço-temporal e desencadeia

uma quantidade significativa de reações f́ısico-qúımicas. Existem evidências de dois

tipos distintos de ANI: O primeiro tipo decorre do acoplamento de fase de sinais

oscilatórios limitados em banda de frequência, enquanto o outro, de flutuações não
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Figura 4.9: Decomposição 4-DWT.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

regulares, que surgem como consequência de um conjunto de sinais simultâneos

de origens diversas. Os dois modos de acoplamento são diferentes quanto às suas

origens, suas dinâmicas e suas supostas influências na produção e ou alteração de

transtornos neuropsiquiátricos. Acredita-se que o conceito de Modos de ANI e M-

ANI pode sugerir uma estrutura capaz de resumir a dinâmica de interações neuro-

nais intrinsecamente geradas em múltiplas escalas espaciais e temporais (ENGEL et

al.,2013).

A queda da capacidade cognitiva é um dos primeiros sintomas mais drásticos

evidenciados pelos portadores da DA. Ela evolui continuamente, sem que, em sig-

nificativa parcela dos casos, o diagnóstico da doença tenha sido confirmado, pois o

processo investigativo da doença demanda grande quantidade de exames, a exemplo

dos cĺınicos, laboratoriais, de sinais elétricos, de imagem, de análise comportamental

por terapeuta especializado, entre outros.

Por isso, a identificação da DA envolve um conjunto considerável de procedimen-

tos, que se complementam à medida que são executados, convergindo ou não. Isto

aumenta, ainda mais, a complexidade na definição de parâmetros que garantam o

fechamento do diagnóstico. Este dilema traz um problema a ser resolvido: Como di-
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agnosticar a DA de maneira mais simples, em meio a tantos fatores que influenciam

no seu reconhecimento. E, diante dessa posśıvel identificação, como evoluir para

antecipar-se na aplicação de terapias que desacelerem a sua evolução, permitindo

uma melhor qualidade de vida aos seus portadores e todos aqueles que o cercam.

A DA é influenciada por muitos fatores, cujos reflexos são sinalizados em diversas

regiões do cérebro. Assim, a identificação dessas regiões de maneira espećıfica pode

variar, dependendo do estudo, método e propósito utilizado. Esta tese apresenta

uma estratégia que viabiliza a redução do tempo para diagnóstico da DA, pela

análise dos sinais de EEG de seus portadores. Ela propõe uma ferramenta que

avalia um sinal de EEG, extrai dele parâmetros que são aplicados como referência

para treinamento de uma RNA adaptativa (RNAA), aplicada para classificação de

portadores versus não portadores da DA em todas as fases da doença.

4.4 Identificação de doenças neurológicas através

de sinais de EEG

Os sinais de EEG registram mudanças nos padrões de atividade cerebral que

podem ser correlacionadas com o decĺınio cognitivo e diversas demências, inclusive

a Doença de Alzheimer. Estudos têm demonstrado que, em pacientes portadores de

DA, podem ser observadas as seguintes anormalidades:

1. Redução da potência na banda alfa: Evidenciada predominantemente nas

regiões temporal e parietal, essa diminuição está associada a prejúızos nas

funções cognitivas e na integração das informações sensoriais (JEONG,2004).

2. Aumento da potência nas bandas delta e teta: Mais acentuado nas regiões

temporal e frontal, o aumento nessas bandas pode refletir a desregulação dos

processos de ativação cortical, relacionados à progressão da DA (BABILONI

et al.,2006).

3. Alterações na coerência: A coerência, que mensura o grau de sincronização
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entre diferentes regiões cerebrais, sofre modificações em pacientes com DA,

especialmente em áreas temporal e frontal, sugerindo comprometimento na

conectividade neuronal.

4. Ocorrência de padrões anormais: Diversos fatores, como variações no estado

de alerta, emocional e f́ısico, influenciam os sinais de EEG, complicando a

análise e exigindo abordagens multimodais para um diagnóstico preciso.

Diante da complexidade e da variabilidade intŕınseca dos sinais de EEG, sua

análise para fins diagnósticos demanda considerações múltiplas e a integração com

outros métodos de avaliação. Em contextos cĺınicos, especialmente em páıses com

restrições orçamentárias e de infraestrutura, essa complexidade pode resultar na

necessidade de exames complementares de elevado custo e em grande número (JE-

ONG,2004; BABILONI et al.,2006).

4.5 Regiões de aquisição dos sinais de EEG

Conforme o propósito, o sinal de EEG considerado numa análise pode ser mais

ou menos relevante, de acordo com o envolvimento da região craniana onde se re-

alizou a aquisição do sinal com a atividade investigada. Sendo assim, a seleção

dos eletrodos dos sinais de EEG a serem considerados é importante, de modo que

os mesmos contenham dados que possam ser traduzidos em informações relevantes

para identificação da doença neurológica sob estudo.

Referente à DA, verifica-se que as algumas regiões do cérebro, apresentadas na

Figura 25, reagem com padrões de atividade elétrica pasśıveis de serem associados

à doença (Fonte: Babiloni et al., 2016) (BABILONI et al.,2016). Delas, podem se

destacar:

1. Lobos Temporais (T): As regiões temporais do cérebro estão relacionadas à

memória e ao processamento de informações. Mudanças na atividade elétrica

desses lobos estão associadas à progressão da doença de Alzheimer.
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2. Lobos Frontais (F): As regiões frontais do cérebro estão relacionadas às

funções executivas, como planejamento, tomada de decisão e controle ini-

bitório. Alterações na atividade elétrica desses lobos foram relatadas em pa-

cientes com doença de Alzheimer, sugerindo que a análise dos padrões encon-

trados pode revelar disfunções associadas à doença.

3. Região Parietal (P): A região parietal do cérebro está relacionada a coor-

denação sensorial e atividades que demandam atenção. Alterações na atividade

elétrica dessa região podem estar relacionadas a déficits de atenção e processa-

mento sensorial comprometido, como os observados em pacientes com doença

de Alzheimer.

4. Conectividade Inter-hemisférica: Além do posicionamento dos eletrodos

em regiões espećıficas, a análise da conectividade entre os hemisférios cere-

brais também é importante, uma vez que alterações na conectividade inter-

hemisférica foram relatadas em pacientes com doença de Alzheimer, podendo

refletir disfunções na comunicação entre diferentes regiões do cérebro (BEVI-

LACQUA et al.,2015).

A Figura 4.10 mostra uma relação entre os pontos do Sistema 10-20 e as ativi-

dades monitoráveis no momento da aquisição.

Figura 4.10: Pontos de aquisição versus Atividades relacionadas.

Fonte: (DYNAMICS.COM,2023).
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Caṕıtulo 5

Rede Neural Artificial Adaptável

para Identificação da Doença de

Alzheimer

Neste caṕıtulo, é apresentada uma Rede Neural Artificial dinâmica (RNA) para

reconhecimento de padrões de ondas cerebrais delta δ, teta θ, alfa α e beta β, a

partir de um sinal de EEG, previamente processado através de filtros e transformada

wavelet discreta de Daubechies (D-DWT). O reconhecimento de padrões em sinais

de EEG se mostra muito útil para identificação de patologias. Um bom exemplo

dessa aplicação pode ser vista em (RODRIGUES et al.,2002).

Os sinais de EEG usados neste trabalho foram obtidos na plataforma de acesso

público OpenNeuro (MILTIADOUS,2023). Esta base de dados foi liberada para

acesso em fevereiro de 2023. Consiste numa base com sinais de EEG de 88 in-

div́ıduos, sendo 36 deles diagnosticados com a Doença de Alzheimer (grupo DA);

23, com Demência Frontotemporal (grupo FTD) e 29 indiv́ıduos saudáveis (grupo

HE). A aquisição dos sinais aconteceu a uma frequência de amostragem de 500 Hz

e resolução de 10µV /mm, realizada por uma experiente equipe de neurologistas do

Departamento de Neurologia do Hospital Geral da cidade de Thessaloniki, ao norte

da Grécia. O equipamento de EEG utilizado foi o Nihon Kohden 2100®, com 19
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eletrodos conectados ao couro cabeludo (Fp1, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz,

C4, T4, T5, P3, Pz, P4, T6, O1 e O2), conforme o sistema internacional 10-20,

apresentado na Seção 4.1.2; os 2 eletrodos de referência (A1 e A2) posicionados

nas mastoides para verificação de impedância, conforme recomendação do manual

do referido equipamento. Informações complementares sobre a base de dados estão

dispońıveis no Anexo A.

5.1 Entrada do sinal de EEG na rede

A entrada do sinal na primeira camada da RNA é realizada serialmente. A janela

de amostragem tem o mesmo tamanho da camada de entrada da RNA. O processo

de amostragem é iniciado quando toda a janela está preenchida com as amostras xt,

Figura 5.1.

Figura 5.1: RNA - Entrada do sinal de EEG.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Depois da primeira amostragem, todas as demais são realizadas por desloca-
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mento à esquerda das amostras contidas na amostragem anterior. Nas etapas de

treinamento e operação, o tamanho deste deslocamento é definido pelo parâmetro

ws, (window shift). Seu ajuste é definido na etapa de parametrização da rede, com

valor correspondente a um percentual da janela de amostragem. Após a primeira

amostragem, todas as demais são realizadas com memória, ou seja, uma parcela de

suas amostras é remanescente da amostragem anterior.

A RNA foi concebida para ser flex́ıvel e facilmente adaptável para identificação de

diferentes padrões de sinais biológicos. Nesta aplicação, ela está dedicada aos sinais

neurológicos, tendo como entrada um sinal de EEG, previamente processado. Sua

primeira camada, na etapa de treinamento da rede, recebe um sinal que é composto

por padrões cerebrais, nas faixas de frequência delta δ, teta θ, alfa α e beta β.

A leitura dos dados na camada de entrada segue um algoritmo que desloca o

sinal sob análise dentro da janela de amostragem, como mostra a Figura 5.2.

Figura 5.2: Deslocamento do sinal na camada de entrada da RNA.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

5.2 Propagação dos dados através das camadas da

RNA

Em uma RNA, a partir da primeira camada intermediária, os dados são trans-

feridos para as demais camadas através de uma componente essencial, denominada
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função de ativação. Na RNA, a função de ativação introduz não linearidade nas

sáıdas dos neurônios, permitindo que a rede aprenda relações complexas e não line-

ares entre as entradas e sáıdas. Sem ela, a capacidade de modelagem de uma RNA

ficaria radicalmente limitada . Exemplos de funções de ativação são apresentados

na Seção 3.5.5.

No projeto de uma RNA, a escolha dessa função é estratégica, por sua in-

fluência direta com a performance da rede (HAYKIN,2001;GOODFELLOW; BEN-

GIO; COURVILLE,2016).

Uma RNA com N neurônios em sua camada de sáıda e com todos os seus

neurônios ativados por uma função sigmóide é apresentada na Figura 5.3. Nesta

representação, zn
i é o potencial de ativação do neurônio ’i na camada n, enquanto

an
i é a respectiva resposta do neurônio à ativação recebida. Sendo assim, o vetor de

componentes a3
1, a3

2, a3
3, a3

N corresponde à sáıda de RNA.

Figura 5.3: RNA com propagação ativada por função sigmoide.

Fonte: (Acervo do autor,2025).
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5.3 Pré-processamento do sinal de EEG

A análise e classificação de sinais de EEG para a identificação de padrões asso-

ciados a condições neurológicas dependem criticamente do pré-processamento ade-

quado do sinal. Métodos tradicionais de filtragem passa-banda, baseados em técnicas

como os filtros Butterworth ou FIR, oferecem uma separação direta das bandas de

frequência de interesse (delta δ, teta θ, alfa α, beta β), com vantagens em ter-

mos de simplicidade e eficiência computacional. Contudo, estas abordagens podem

apresentar limitações na resolução temporal, prejudicando a identificação de eventos

transitórios (SUBASI,2007).

Em contrapartida, a transformada wavelet possibilita uma decomposição multir-

resolução do sinal, fornecendo uma representação conjunta no domı́nio do tempo e

da frequência. Essa propriedade é particularmente benéfica para sinais de EEG, que

são intrinsecamente não estacionários e frequentemente apresentam descontinuidade

em seus padrões. Entretanto, o método wavelet demanda maior poder computaci-

onal e uma cuidadosa seleção de parâmetros, como a wavelet-mãe, a ordem e o

número de ńıveis de decomposição (SANEI; CHAMBERS,2007; SUBASI,2007).

Diante dessas considerações, este trabalho propõe um esquema de pré processa-

mento h́ıbrido, no qual o sinal de EEG é submetido a ambos os métodos – filtro

passa-faixa e análise wavelet, de modo a extrair as caracteŕısticas de cada faixa de

frequência. Em seguida, o critério de seleção é a energia presente em cada banda;

ou seja, o método que preservar a maior energia do sinal na banda de interesse será

utilizado para a etapa subsequente de classificação por redes neurais artificiais. Tal

abordagem possibilita a avaliação comparativa e a escolha do melhor método para a

extração de caracteŕısticas relevantes, considerando tanto a resolução em frequência

quanto em tempo.

A potência espectral, que pode ser calculada para cada banda, é dada por:

P (f) = |X(f)|2, onde X(f) representa a transformada de Fourier do sinal. Essa

métrica servirá como base para a seleção do método mais adequado.

Em resumo, o processamento adotado é h́ıbrido. Ao combinar as abordagens de
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filtragem e transformada wavelet, busca-se maximizar a qualidade do pré-processamento

dos sinais de EEG, proporcionando uma base robusta para a subsequente tarefa

de classificação em sistemas de apoio diagnóstico (SANEI; CHAMBERS,2007; SU-

BASI,2007).

O sistema para identificação de portadores da doença de Alzheimer é resumido

em blocos na Figura 5.4, que apresenta um fluxo operacional, desde a entrada do

sinal de EEG até a identificação do perfil de seu portador (HE - AD - FTD).

Figura 5.4: Macro fluxo do Sistema.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Esse fluxo de operação é cumprido através dos módulos de software apresentados

na Figura 5.5, que é a referência para descrição das etapas de processamento.

A rede é iniciada no primeiro módulo da Figura 5.5, RNA. Depois, continua

através dos módulos abaixo relacionados, com as respectivas operações:

1. Sinal de entrada: O sinal de EEG é recebido, oriundo dos pontos T3 ou T4,

e armazenado em memória.

2. RNA Processo: As duas RNAs (RNA-1 e RNA-2) são configuradas, com

definição das respectivas topologias, função de transferência, parâmetros de

treinamento (número de épocas, taxa de aprendizagem, erro) e validação, se-

guidas da efetiva criação;

3. Seletor: Seleciona 3 minutos do sinal EEG armazenado em memória e entrega

ao módulo Gerador de padrões.
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Figura 5.5: Módulos de software do Sistema.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

4. Gerador de padrões: Implementa uma estratégia h́ıbrida para pré-processamento

do sinal, usando filtro passa-faixa e análise wavelet Daubechies 2. O sinal com

maior energia obtido entre os dois métodos é selecionado como fonte para ex-

tração dos sinais de densidade de potência (dsp) e coerência T3-T4. Estes dois

sinais são as referências para a identificação dos padrões de treinamento.

5. Identificador de padrões: Extrai os padrões de treinamento, a partir dos

sinais de densidade de potência e coerência T3-T4. Posteriormente, estes

padrões são aplicados às redes implementadas, RNA-1 e RNA-2 (Exemplos

de sinais de referência para extração dos padrões de treinamento são apresen-
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tados no Apêndice A).

6. RNA Dados: Neste módulo, são implementadas as redes RNA-1 e RNA-2.

Os dados são preparados para o treinamento e validação das redes, através de

balanceamento e embaralhamento, conforme se explica na Seção 5.6. Após a

validação, as redes são liberadas para a fase de operação.

7. Operação: Na operação, primeiramente, os sinais de EEG de indiv́ıduos sob

teste são pré-processados, sendo extráıdos seus padrões de coerência e densi-

dade de potência, estratificados por banda de frequência. Depois, esses padrões

são submetidos à RNA-1, sendo identificados os perfis HE, FTD ou AD dos

respectivos portadores.

5.3.1 A extração dos padrões de densidade e coerência do

sinal EEG

A Figura 5.6 apresenta os blocos ’Filtro Passa-banda’, ’Wavelet Daubechies’.

Estes dois blocos são responsáveis pela estratégia h́ıbrida de estratificação do sinal

nas bandas delta δ, teta θ, alfa α e beta β. O sinal de EEG é processado por

ambos, sendo avaliada a energia nos respectivos sinais de sáıda desses blocos. Aquele

que possuir maior energia é selecionado para extração dos padrões de densidade de

potência e coerência, através do módulo ’DSP COHE’. O sinal de sáıda deste bloco

é processado pela RNAA, para identificação do perfil de seu portador.

Figura 5.6: Blocos de pré-processamento e RNAA.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Um exemplo de processamento por análise wavelet é visto na Figura 5.7, onde
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um pequeno intervalo de EEG (2 segundos) é estratificado em suas bandas delta δ,

teta θ, alfa α e beta β.

Figura 5.7: Análise wavelet em sinal EEG com duração de 2s.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

5.4 RNA-1 e RNA-2

São duas redes neurais artificiais dinâmicas, RNA-1 e RNA-2, implementadas

no módulo RNA DADOS, da Figura 5.5. RNA-1 tem o propósito de discriminação

entre os perfis AD, FTD e HE; RNA-2, de discriminação entre os perfis AD1 (AD

no estágio inicial da doença) e AD2-3 (AD nos estágios intermediário e avançado da

doença, respectivamente).

5.4.1 RNA-1: Identificação dos perfis HE, AD e FTD

Trata-se de um mapeamento R60 → R3, conforme abordagem realizada na Seção

3.5.2. Assim, a topologia da RNA-1 foi idealizada com 60 nós na camada de entrada,

25 neurônios na camada intermediária e 3 neurônios na camada de sáıda. Note-se
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que o número de neurônios na camada de sáıda da rede deve ser suficiente para

discriminar todos os perfis. A RNA-1 é apresentada na Figura 5.8.

Figura 5.8: Topologia de RNA-1.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

5.4.2 RNA-2: Identificação dos perfis AD1 e AD2-3

Trata-se de um mapeamento R60 → R2, conforme abordagem na Seção 3.5.2.

Assim, a topologia da RNA-2 foi idealizada com 60 nós na camada de entrada, 25

neurônios na camada intermediária e 2 neurônios na camada de sáıda. Note-se que o

número de neurônios na camada de sáıda da rede deve ser suficiente para discriminar

apenas 2 perfis, porque o perfil AD2-3 reune as caracteŕısticas dos perfis 2 e 3,

simultaneamente. Note-se que, neste caso, a rede também poderia ser implementada

com apenas 1 neurônio na camada de sáıda. A RNA-2 é apresentada na Figura 5.9.

As topologias das RNAs apresentadas são, por definição, inspiradas na estrutura

do cérebro humano. Nelas, o sinal de entrada se propaga por neurônios, que formam
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Figura 5.9: Topologia de RNA-2.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

diversas redes neuronais. O propósito é a identificação de sinais através de padrões

previamente definidos.

A camada de entrada foi projetada com 60 nós. Para maior simplicidade opera-

cional, sem prejúızo de sua performance, tem uma única camada intermediária com

25 neurônios (PANCHAL; PANCHAL,2014). A camada de sáıda tem o número

de neurônios definido pela quantidade de perfis a discriminar. Nos casos das re-

des RNA-1 e RNA-2, 3 e 2 neurônios, respectivamente. Na camada intermediária,

verificou-se que 25 é um número que viabiliza o treinamento e operação de ambas

as RNAs, com boa performance. θ1 e θ2 são as matrizes de pesos, que definem a

força sináptica entre os diversos neurônios da rede.
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5.5 Inicialização de RNA-1 e RNA-2

A etapa de inicialização das redes RNA-1 e RNA-2 constitui um passo essencial

para garantir um treinamento eficiente e a estabilidade da aprendizagem, sobretudo

em aplicações voltadas à classificação de sinais de EEG para identificação da Doença

de Alzheimer. Trata-se do momento em que se define a estrutura e o funcionamento

da arquitetura da rede, contemplando parâmetros como o número de camadas, a

quantidade de neurônios por camada, as funções de ativação, a taxa de aprendizagem

e os critérios de parada, como o número máximo de épocas ou a tolerância mı́nima

ao erro.

Antes do ińıcio do treinamento, é fundamental que os dados utilizados, oriun-

dos da base OpenNeuro e referentes a sujeitos com Doença de Alzheimer (AD),

Demência Frontotemporal (FTD) e indiv́ıduos saudáveis (HE), sejam devidamente

pré-processados. Essa preparação envolve a aplicação de técnicas para extração das

caracteŕısticas previamente definidas, como a densidade espectral de potência e a

coerência entre os pontos T3 e T4. Essas medidas são estratificadas nas bandas de

frequência delta δ, teta θ, alfa α e beta β.

A formatação final do conjunto de dados de entrada para o treinamento resulta

em um vetor composto por sinais que descrevem as caracteŕısticas extráıdas, repre-

sentativas dos perfis HE, AD e FTD. Essa estrutura padronizada é essencial para

que a RNA inicie seu processo com amostras coerentes dos dados. Uma inicialização

bem conduzida da rede contribui diretamente para a convergência do algoritmo de

treinamento e para a generalização do modelo, especialmente quando este é subme-

tido à etapa de teste com dados distintos dos utilizados no aprendizado.

5.6 Treinamento e validação de RNA-1 e RNA-2

A etapa de treinamento e validação das redes neurais RNA-1 e RNA-2 constitui

um dos momentos mais cŕıticos do processo de modelagem, sendo decisiva para a

capacidade da rede em aprender padrões relevantes e generalizá-los a novos dados.
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Cada rede recebe conjuntos espećıficos de dados, estrategicamente selecionados de

acordo com o objetivo . A RNA-1 é treinada para distinguir indiv́ıduos com AD

daqueles com FTD e sujeitos saudáveis HE. Já a RNA-2 visa discriminar entre os

diferentes estágios da Doença de Alzheimer, diferenciando os casos iniciais (AD1)

dos moderado e grave, agrupados sob o rótulo AD23.

Os dados de entrada utilizados em ambas as redes são previamente processados

pelo módulo RNA DADOS. Através dele, as caracteŕısticas de densidade espectral

de potência (DSP) e coerência (COHE) entre os pontos T3 e T4 são extráıdas e

organizadas em vetores representativos, por meio do módulo denominado Gerador

de Padrões. Essas caracteŕısticas são selecionadas com base na literatura, por se-

rem relevantes na identificação de alterações eletrofisiológicas associadas a doenças

neurodegenerativas (BABILONI et al.,2016).

A composição dos conjuntos de treinamento é cuidadosamente balanceada em

cada rede, garantindo o mesmo número de amostras para cada classe (AD, FTD e

HE, em RNA-1; AD1 e AD23, em RNA-2). Essa estratégia busca mitigar o risco

de viés de classe, no qual uma rede se torna mais propensa a classificar um grupo

em detrimento dos demais, prejudicando a equidade e a acurácia do modelo. Além

disso, os dados são submetidos a um processo de embaralhamento aleatório (shuf-

fling) antes de cada operação de treinamento. Tal técnica é crucial para evitar que

a rede aprenda padrões artificiais relacionados à sequência de apresentação dos da-

dos, o que pode provocar o problema de sobreajuste (overfitting) e comprometer sua

capacidade de generalização em cenários reais (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-

VILLE,2016).

Por fim, a etapa de validação paralela ao treinamento permite monitorar o de-

sempenho da rede em dados não vistos durante o aprendizado, funcionando como

um indicativo da estabilidade do modelo e de sua habilidade de generalização. A

correta condução dessa etapa é determinante para a robustez da RNA, quando apli-

cada a novos dados cĺınicos.
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5.6.1 RNA-1 e RNA-2: Execução do treinamento e validação

Na rede RNA-1, os perfis AD, FTD e HE estão associados às sáıdas 1, 2 e 3,

respectivamente; Na rede RNA-2, o perfil AD1 está associado à sáıda 1, enquanto o

perfil AD23 está associado à sáıda 2. O módulo RNA Dados executa a preparação

dos dados para viabilizar o treinamento e validação das redes RNA-1 e RNA-2, em

conformidade com as recomendações técnicas apresentadas na Seção 5.6.

a RNA é inicializada com pesos aleatórios, sendo calculado seu custo inicial. Na

sequência, executa-se o algoritmo gradiente descendente, quando todos os pesos da

RNA são calculados recursivamente, até que se encontre o menor custo posśıvel, que

é estimado para o número máximo de iterações, definido na inicialização.

Quanto ao critério para adaptação, ficou definido:

• Grau de confiança é um parâmetro que mede o ńıvel de segurança que uma

RNA tem em relação às predições que realiza. Ele é associado a cada uma

das sáıdas da RNA. Quanto mais próximo de 1 for a sáıda, maior é o grau de

confiança a ela associado.

• A rotina de adaptação é habilitada, toda vez que o grau de confiança de

qualquer uma das sáıdas da rede permanecer inferior a 50% por 20 avaliações

consecutivas.

• Se a rotina de adaptação é habilitada, um ajuste parcial dos pesos é executado.

As Figura 5.10 apresenta amostragens de treinamento de RNA-1. Nesta etapa,

a sáıda esperada para cada evento de treinamento fica definida por vetores de 3

componentes reais, que variam no intervalo fechado entre 0 e 1 [0,1]. Para a RNA-1,

as componentes idealizadas para cada sáıda assumem os valores 0.25, 0.5 ou 1. O

treinamento da rede consiste em ajustar suas matrizes de pesos θ1 e θ2, de modo que

sejam obtidas as sáıdas esperadas para cada evento de treinamento com a menor

margem de erro posśıvel.

Assim, a sáıda esperada para cada evento de treinamento define que o padrão

aguardado para a amostragem é aquele definido por sua componente de maior valor.
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Figura 5.10: RNA-1: Amostragens de treinamento.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Portanto, nas amostragens da Figura 5.10, onde 3, 2, 3, 1 e 2 são definidas como sáıda

esperada, os perfis correspondem a HE, FTD, HE, AD e FTD, respectivamente. No

Apêndice A, são apresentadas 50 de 288 amostragens de treinamento, realizadas em

RNA-1.

Na validação, são listadas as sáıdas esperada e obtida para cada evento. As

Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 juntas apresentam 15 eventos de validação de RNA-1.

A Figura 5.14 apresenta a Curva de erro no treinamento e validação de RNA-1,

enquanto a Figura 5.15, o seu Erro médio em cada neurônio da camada de sáıda.

A Figura 5.18 apresenta a Curva de erro no treinamento e validação de RNA-2,

enquanto a Figura 5.19, o seu Erro médio em cada neurônio da camada de sáıda.

Assim, em conformidade com o estabelecido para a rede RNA-1, os eventos de

validação apresentados nas Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 são resumidos na Tabela 5.1.

Nas tabelas de resumo da validação para as redes RNA-1 e RNA-2, as colunas

tem o significado abaixo listado:

• A coluna No. identifica a sequência do teste;
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Figura 5.11: RNA-1: Amostragens de validação (1 a 5).

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Figura 5.12: RNA-1: Amostragens de validação (6 a 10).

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

• A coluna Perfil identifica o perfil real do indiv́ıduo testado;

• A coluna Sáıda esperada corresponde à identificação correta do indiv́ıduo

testado;

• A coluna Sáıda obtida corresponde à identificação obtida após teste do
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Figura 5.13: RNA-1: Amostragens de validação (11 a 15).

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

Figura 5.14: RNA-1: Curva de erro no treinamento e validação.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

indiv́ıduo;

• A coluna Análise contém observações sobre o teste realizado com o in-

div́ıduo. Quando o teste acerta a identificação do perfil, esta coluna não é

preenchida, na maioria das vezes (pra deixar a tabela mais compacta, visu-

almente), salvo quando necessário maior detalhamento, como ocorre no teste
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Figura 5.15: RNA-1: Erro médio em cada neurônio da camada de sáıda.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Figura 5.16: RNA-2: Amostragens de validação (1 a 5).

Fonte: (Acervo do autor,2025).

No. 11;

• A coluna Conclusão destaca o resultado do teste.

Comentários referentes aos testes da Tabela 5.1:

1. No teste No. 11, o indiv́ıduo testado tem perfil FTD e foi identificado correta-
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Figura 5.17: RNA-2: Amostragens de validação (6 a 10).

Fonte: (Acervo do autor, 2025).

No. Perfil Sáıda esperada Sáıda obtida Análise Conclusão
1 AD 1 1 ✓

2 HE 3 3 ✓

3 AD 1 1 ✓

4 HE 3 3 ✓

5 HE 3 3 ✓

6 HE 3 3 ✓

7 HE 3 3 ✓

8 HE 3 3 ✓

9 HE 3 3 ✓

10 HE 3 3 ✓

11 FTD 2 2 [.5433 .5522 .5140] ✓

12 FTD 2 1 [.6661 .5547 .5005] ✗

13 AD 1 1 ✓

14 AD 1 1 ✓

15 HE 3 3 ✓

Tabela 5.1: RNA-1: Análise da validação.

mente, como se destaca na coluna conclusão. Contudo, embora o teste tenha

acertado, verifica-se que os neurônios da camada de sáıda possuem valores

numéricos muito próximos, o que reflete um Grau de confiança baixo para a

Sáıda número 2 da rede RNA-1. Isto pode ser contornado, através de rotinas

de adaptação, a exemplo da implementada nesta rede. Destaque-se, ainda,



119

Figura 5.18: RNA-2: Curva de erro no treinamento e validação.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

Figura 5.19: RNA-2: Erro médio em cada neurônio da camada de sáıda.

Fonte: (Acervo do autor,2025).

que esses resultados foram registrados após treinamento da rede com apenas

100 épocas, como mostra a Figura 5.14, o que sugere viabilidade de correção

do problema através da redefinição dos parâmetros de inicialização da rede.

2. No teste No. 12, ocorre erro de identificação, com a mesma causa apresentada

no item anterior.

Em conformidade com o estabelecido para a rede RNA-2, os eventos de validação
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apresentados nas Figuras 5.16 e 5.17 são resumidos na Tabela 5.2.

No. Perfil Sáıda esperada Sáıda obtida Análise Conclusão
1 AD23 2 2 [.5065 .5535] ✓

2 AD23 2 2 [.5068 .5503] ✓

3 AD1 1 2 [.5061 .5519] ✗

4 AD1 1 2 [.5061 .5520] ✗

5 AD1 1 2 [.5070 .5552] ✗

6 AD23 2 2 [.5061 .5521] ✓

7 AD1 1 2 [.5060 .5515] ✗

8 AD23 2 2 [.5055 .5498] ✓

9 AD1 1 2 [.5057 .5505] ✓

10 AD1 1 2 [.5065 .5534] ✗

Tabela 5.2: RNA-2: Análise da validação.

Comentários referentes aos testes da Tabela 5.2:

1. A análise dos valores numéricos da sáıda de RNA-2 indicam a necessidade de

revisão do modelo. A diferença numérica muito pequena revela um ńıvel de

segurança muito baixo na discriminação entre os ńıveis inicial e intermediário-

avançado da doença de Alzheimer;

2. A diferenciação entre esses ńıveis através da rede RNA-2 não se mostrou viável

pelo modelo, no primeiro momento. Contudo, após alterações na etapa de ini-

cialização, alternativas de correção foram identificadas, a exemplo do aumento

do número de épocas na etapa de treinamento.

5.7 Testes de RNA-1

A fase de testes constitui o estágio final do processo de modelagem e avaliação

das redes neurais RNA-1 e RNA-2, sendo essencial para a verificação da capacidade

de generalização dos modelos previamente treinados e validados. Diferentemente

das fases anteriores, nesta etapa os parâmetros da rede permanecem inalterados,

ou seja, não há atualização de pesos ou ajustes estruturais, exceto se a rotina de

adaptação for habilitada. O objetivo é mensurar o desempenho real das redes diante

de dados inéditos, simulando a aplicação em cenários cĺınicos reais.
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As duas redes foram projetadas com finalidades distintas. A RNA-1, com arqui-

tetura mapeando de R60 → R3, é responsável por classificar indiv́ıduos nos perfis

neurológicos: Doença de Alzheimer (AD), Demência Frontotemporal (FTD) e su-

jeitos neurologicamente saudáveis (HE). A RNA-2, que mapeia de R60 → R2, foi

concebida para identificação dos estágios da Doença de Alzheimer, diferenciando os

casos iniciais (AD1) dos estágios moderado e grave (AD23).

Os dados utilizados nesta fase são provenientes da mesma base de origem (Open-

Neuro), porém representam conjuntos independentes daqueles utilizados para o trei-

namento e a validação, garantindo assim a imparcialidade da avaliação. Esses da-

dos são submetidos ao mesmo processo de pré-processamento e extração de carac-

teŕısticas (densidade espectral de potência e coerência entre os eletrodos T3 e T4,

assegurando a uniformidade da análise. Nesta etapa, esse pré-processamento é exe-

cutado no módulo Análise operação, apresentado na Figura 5.5.

A avaliação de desempenho das RNAs durante os testes é realizada por meio de

métricas estat́ısticas consolidadas em problemas de classificação, tais como acurácia,

sensibilidade, especificidade e precisão. Estas métricas permitem uma análise de-

talhada da performance das redes na distinção entre os perfis neurológicos e nos

diferentes estágios da doença de Alzheimer ( POWERS,2011).

É importante ressaltar que, nesta etapa, são observados especialmente os erros de

classificação (falsos positivos e falsos negativos), pois esses impactam diretamente na

viabilidade cĺınica da aplicação da rede. Além disso, os resultados obtidos nos testes

subsidiam a tomada de decisão quanto à necessidade de refinamento da arquitetura

da rede, ajustes nos critérios de pré-processamento ou redefinição do conjunto de

caracteŕısticas extráıdas.

A etapa de testes valida a robustez dos modelos constrúıdos e sua aplicabilidade

prática, constituindo-se como um dos elementos mais cŕıticos para a confiabilidade

do sistema de diagnóstico assistido por redes neurais artificiais.

Referente à adaptação das redes, na fase de testes, ficou definido que:

• A rotina de adaptação é habilitada, toda vez que o grau de confiança de
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qualquer uma das sáıdas da rede permanecer inferior a 50% por 20 avaliações

consecutivas.

• Se a rotina de adaptação é habilitada, um ajuste parcial dos pesos é executado.

5.7.1 Seleção dos dados para teste de RNA-1

Os sinais para teste da RNA são obtidos da seguinte forma:

1. Um indiv́ıduo da base de referência (OpenNeuro, Anexo A) é selecionado,

aleatoriamente;

2. uma varredura do seu sinal de EEG nos pontos T3-T4 é realizada, de onde

pacotes com 5 minutos de duração são extráıdos;

3. Cada pacote é processado, através do Módulo Análise de operação (Figura 5.5),

que obtém os padrões de coerência e densidade de potência, estratificados nas

bandas delta δ e alfa α.

4. O conjunto inteiro dos padrões obtidos compõe o sinal de teste.

5. O sinal de teste é avaliado em cada janela de amostragem, sendo o resultado

final aferido, conforme a moda identificada para todas as janelas, ou seja, o

perfil com maior frequência.

Referente aos indiv́ıduos selecionados para teste na base OpenNeuro (Anexo A),

destaque-se:

• A quantidade de indiv́ıduos selecionados aleatoriamente: 50.

• Identificação, conforme seu número de ordem: 1 a 36 - AD.

• Identificação, conforme seu número de ordem: 37 a 65 - HE.

• Identificação, conforme seu número de ordem: 66 a 88 - FTD.
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Lista dos 50 indiv́ıduos selecionados para teste com Perfil

No. Ind Perfil No. Ind Perfil

1 27 AD 26 66 FTD

2 76 FTD 27 20 AD

3 79 FTD 28 55 HE

4 42 HE 29 58 HE

5 40 HE 30 13 AD

6 50 HE 31 53 HE

7 75 FTD 32 6 AD

8 25 AD 33 78 FTD

9 46 HE 34 8 HE

10 74 FTD 35 31 AD

11 85 FTD 36 52 HE

12 48 HE 37 49 HE

13 54 HE 38 88 FTD

14 43 HE 39 39 HE

15 82 FTD 40 33 AD

16 44 HE 41 83 FTD

17 45 HE 42 69 FTD

18 15 AD 43 68 FTD

19 59 HE 44 9 AD

20 34 AD 45 37 HE

21 1 AD 46 38 HE

22 77 FTD 47 81 FTD

23 65 HE 48 73 FTD

24 41 HE 49 17 AD

25 32 AD 50 35 AD

Tabela 5.3: Indiv́ıduos selecionados para teste.



124

5.7.2 Testes realizados com RNA-1

As janelas gráficas de sáıda dos dois testes abaixo apresentados estão no Apêndice

B. Elas mostram a resposta de sáıda do teste realizado com cada indiv́ıduo, na

mesma sequência em que estão listados na Tabela 5.3, em grupos de 10 a cada

página.

1.Teste AD Versus Não AD

Este teste tem como objetivo identificar indiv́ıduos com perfil AD. Ele contempla

todos os indiv́ıduos com esse perfil, listados na Tabela 5.3. O resultado está resumido

na Tabela 5.4.

Ind TESTE RESULTADO Ind TESTE RESULTADO

27 FTD ✗ 6 AD ✓

25 AD ✓ 8 FTD ✗

15 AD ✓ 31 FTD ✗

34 AD ✓ 33 AD ✓

1 AD ✓ 9 AD ✓

32 AD ✓ 17 AD ✓

20 AD ✓ 35 AD ✓

13 AD ✓

Tabela 5.4: Teste AD versus Não AD.

SENSIBILIDADE: S = V P

V P + V N
= 12

12 + 3 = 80% (5.1)

ESPECIFICIDADE: E = V N

V N + FP
= 35

35 + 2 = 94, 59% (5.2)

ACURACIA: A = V P + V N

NTD
= 13 + 35

50 = 94% (5.3)

Na Tabela 5.4, todos os indiv́ıduos listados na coluna ’Ind’ são aqueles da Tabela

5.3 com perfil AD. A coluna ’TESTE’ apresenta a resposta obtida com o teste. A

coluna ’RESULTADO’ apresenta a avaliação final do teste realizado. Ela recebe
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uma marca de conferência verde (✓), sinalizando que o resultado está certo; do

contrário, recebe a marca X vermelha (✗), sinalizando que o resultado está errado.

Sendo assim, verifica-se que o resultado dos testes foi errado para os indiv́ıduos 27,

8 e 31 e foi certo, para todos os demais.

1.Teste HE Versus Não HE

Este teste tem como objetivo identificar indiv́ıduos com perfil HE. Ele contempla

todos os indiv́ıduos com esse perfil, listados na Tabela 5.3. O resultado está resumido

na Tabela 5.5.

Ind TESTE RESULTADO Ind TESTE RESULTADO

42 HE ✓ 65 HE ✓

40 HE ✓ 41 HE ✓

50 FTD ✗ 55 HE ✓

46 HE ✓ 58 FTD ✗

48 HE ✓ 53 HE ✓

54 HE ✓ 52 HE ✓

43 HE ✓ 49 HE ✓

44 FTD ✗ 39 AD ✗

45 HE ✓ 37 HE ✓

59 HE ✓ 38 HE ✓

Tabela 5.5: Teste HE versus Não HE.

SENSIBILIDADE: S = V P

V P + V N
= 16

16 + 4 = 80% (5.4)

ESPECIFICIDADE: E = V N

V N + FP
= 29

29 + 1 = 96, 66% (5.5)

ACURACIA: A = V P + V N

NTD
= 16 + 29

50 = 70% (5.6)

Na Tabela 5.5, todos os indiv́ıduos listados na coluna ’Ind’ são aqueles da Tabela

5.3 com perfil HE. A coluna ’TESTE’ apresenta a resposta obtida com o teste. A
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coluna ’RESULTADO’ apresenta a avaliação final do teste realizado. Ela recebe

uma marca de conferência verde (✓), sinalizando que o resultado está certo; do

contrário, recebe a marca X vermelha (✗), sinalizando que o resultado está errado.

Sendo assim, verifica-se que o resultado dos testes foi errado para os indiv́ıduos 50,

44, 58 e 39 e foi certo, para todos os demais.

Os resultados dos testes para identificação dos perfis AD e HE demonstram

que a rede RNA-1 viabiliza a identificação de indiv́ıduos portadores da doença de

Alzheimer, inclusive no seu estágio inicial.



”Ainda que eu falasse a ĺıngua dos

homens e dos anjos, sem Amor, eu

nada seria...”

Apóstolo Paulo.

Coŕıntios, Caṕıtulo 13, Verśıculo 1.
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Caṕıtulo 6

Discussão e Conclusões

No universo das patologias neurológicas, uma demência existe quando o cérebro

é afetado causando problemas cognitivos. O diagnóstico desse tipo de problema é

baseado em vários critérios, como estilo de vida, exames laboratoriais e de imagem,

além de análise cĺınica em consultório. A Doença de Alzheimer, DA, compreende de

60 a 70% das demências que atingem os idosos (DURONGBHAN et al.,2019). Con-

tudo, o seu diagnóstico na fase inicial da doença ainda é considerado muito dif́ıcil,

uma vez que seus sintomas são confundidos com aqueles também desenvolvidos pelo

processo natural de envelhecimento. Por este motivo, o desenvolvimento de mar-

cadores capazes de diminuir essa dificuldade é de grande interesse público, sendo a

motivação para pesquisas com esse propósito, tendo em vista a expectativa de enve-

lhecimento da população mundial (BEVILACQUA et al.,2015; SOLANO-ROJAS;

VILLALÓN-FONSECA; MARÍN-RAVENTÓS,2020). Neste trabalho, o sinal de

EEG foi usado como origem de marcadores que possibilitam o desenvolvimento de

ferramentas auxiliares no diagnóstico da doença de Alzheimer.

A base de dados usada no desenvolvimento deste trabalho está dispońıvel na

plataforma OpenNeuro (MILTIADOUS,2023). O teste foi aplicado em 50 indiv́ıduos

dessa base, por amostragem aleatória, conforme Seção 5.7.2.

Considerando a alta complexidade dos sinais de EEG, que apresenta padrões si-

milares, mesmo quando o seu portador é submetido a diferentes excitações, verifica-

se que o desenvolvimento de estratégias que aumentam o grau de discernimento
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do estado neurológico desse portador é relevante. Nesse sentido, ferramentas usa-

das com esse objetivo, como a apresentada nesta tese, se complementam. Até o

momento, isoladamente, nenhuma pode garantir definitivamente o diagnóstico neu-

rológico. Contudo, servem como aux́ılio e orientação das equipes médicas indicando

as próximas etapas a serem cumpridas para o alcance desse objetivo.

6.1 Discussão

Os resultados obtidos com o desenvolvimento desse sistema baseado em rede

neural artificial (RNA) para a identificação de portadores da Doença de Alzheimer

(DA) a partir de sinais de EEG demonstraram a relevância do modelo, principal-

mente por sua capacidade de classificação da doença de Alzheimer, inclusive no

seu estágio inicial. A estratégia de modularidade aplicada ao seu desenvolvimento

permitiu melhor acompanhamento da etapa de testes, viabilizando uma melhor con-

ferência do fluxo de dados na rede. A estrutura modular desenvolvida permite não

apenas a sua reutilização em parte ou integralmente, mas também a sua adaptação

para outros contextos diagnósticos, após pequenos ajustes. Isso confere ao modelo

uma flexibilidade para aplicações em outras doenças neurológicas e afins, ampliando

sua viabilidade em diferentes cenários cĺınicos e de pesquisa.

Um dos aspectos essenciais para o desempenho de qualquer sistema baseado

em redes neurais artificiais é a qualidade dos dados aplicados no seu treinamento.

Assim, a etapa de processamento desses dados, viabilizando a extração de carac-

teŕısticas relevantes a partir dos sinais de EEG é fundamental - Trata-se de um fator

determinante para viabilizar qualquer RNA. Na RNA-1 implementada, é posśıvel

discriminar portadores da DA, diferenciando-os de outras doenças neurológicas e do

grupo controle, composto por indiv́ıduos saudáveis. Assim, a aplicação de técnicas

de pré-processamento e extração de atributos desempenha um papel importante na

etapa de treinamento e validação do modelo, permitindo que a RNA adquira a ca-

pacidade de generalização necessária para uma classificação eficiente.

O preparo dos dados considera técnicas como normalização, segmentação, rotação
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e seleção de atributos mais relevantes. Esses procedimentos são essenciais para ga-

rantir a qualidade da entrada da RNA e minimizar interferências que possam com-

prometer o desempenho do sistema. Além disso, a validação cruzada e a divisão

equilibrada entre conjuntos de treinamento e teste são aplicadas para assegurar a

confiabilidade dos resultados obtidos.

A modularidade do sistema desenvolvido representa um diferencial significativo,

permitindo sua reutilização, tanto parcial, através de um módulo com função es-

pećıfica, quanto integralmente, com pequenos ajustes para identificação de outras

doenças neurológicas. Essa caracteŕıstica amplia o potencial de aplicação do modelo,

consistindo numa ferramenta para diagnósticos baseados em EEG em um espectro

mais amplo de doenças.

Em resumo, o processamento adequado dos dados e a arquitetura modular do

sistema são elementos que aumentam sua eficiência e flexibilidade. Esses fatores o

tornam uma alternativa para aux́ılio no processo diagnóstico da doença de Alzhei-

mer, contribuindo para avanços no segmento de diagnóstico médico.

6.2 Conclusão

O diagnóstico da doença de Alzheimer (DA) tem evolúıdo significativamente

ao longo das últimas décadas. Tradicionalmente, o diagnóstico é baseado em um

conjunto de sinais cĺınicos, exames neuropsicológicos e, em alguns casos, exames

de imagem, como a ressonância magnética (RM) e a tomografia por emissão de

pósitrons (PET). No entanto, esses métodos podem ser caros, demorados e, muitas

vezes, ineficazes em estágios iniciais da doença. Nesse contexto, a capacidade de

diagnosticar a DA apenas por sinais de EEG representa um avanço significativo,

oferecendo uma alternativa mais acesśıvel, rápida e menos invasiva.

O EEG é uma técnica amplamente utilizada para avaliar a atividade elétrica do

cérebro, que reflete a função neuronal. Em indiv́ıduos com Alzheimer, alterações na

atividade elétrica, como a diminuição das ondas alfa e o aumento das ondas teta

e delta, podem ser observadas. Estudos recentes indicam que a análise detalhada
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desses padrões de atividade cerebral pode identificar a doença de maneira precoce,

com uma precisão crescente, à medida que as tecnologias de análise dos sinais se

tornam mais sofisticadas, como o uso de técnicas de inteligência artificial para de-

tectar padrões espećıficos de sinais de EEG (TZIMOURTA et al.,2019).

Uma das principais vantagens do EEG sobre os métodos tradicionais é seu baixo

custo. O EEG é muito mais acesśıvel em comparação com exames como a PET, que

podem custar milhares de reais, ou a ressonância magnética funcional, que requer

equipamento especializado e infraestrutura cara. Além disso, o EEG é portátil, o

que possibilita seu uso em contextos cĺınicos mais simples, como em consultórios

ou até mesmo em ambientes domiciliares, facilitando o monitoramento cont́ınuo

do paciente, especialmente em regiões com poucos recursos médicos (HUANG et

al.,2008).

Além disso, o EEG é menos invasivo e mais rápido. Enquanto os exames de ima-

gem podem levar mais tempo para serem realizados e requerem processos complexos,

o EEG pode fornecer resultados quase imediatos, permitindo uma avaliação ágil do

paciente. Isso é particularmente importante para pacientes idosos, que muitas vezes

enfrentam dificuldades de deslocamento e longos peŕıodos de espera para exames

mais complexos.

Por fim, a capacidade de realizar um diagnóstico precoce da DA é essencial

para o planejamento do tratamento e conv́ıvio com a doença, uma vez que ela

ainda não tem cura. Quanto mais cedo a doença é identificada, maiores são as

chances de intervir com terapias que podem retardar a progressão dos sintomas. Em

comparação com os métodos convencionais, que também podem falhar em detectar a

doença nas suas fases iniciais, o EEG representa uma ferramenta promissora e eficaz

para identificar a doença de Alzheimer de forma mais ágil e acesśıvel (AMIN-NAJI;

MAHDAVINATAJ; AGHAGOLZADEH,2019).

Assim, o uso de EEG para diagnosticar Alzheimer traz benef́ıcios significati-

vos, incluindo redução de custos, maior acessibilidade, rapidez e a possibilidade de

diagnóstico precoce, aspectos que tornam a técnica abordada neste trabalho uma
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contribuição importante, uma vez que ela pode auxiliar os profissionais da área de

saúde, principalmente em páıses com grande extensão territorial, onde a existência

de munićıpios com dif́ıcil acesso e grande escassez de recursos é muito comum.

6.3 Trabalhos Futuros

Redes neurais artificiais (RNA) aplicadas à análise de EEG para o diagnóstico da

doença de Alzheimer (DA) segue avançando e diversas possibilidades de desenvolvi-

mento e ampliação dessa abordagem são identificáveis. A seguir, são apresentadas

seis sugestões de trabalhos futuros que podem expandir e aplicar o mesmo sistema

baseado em RNA, com poucas adaptações, em outros contextos:

• Detecção de outras doenças neurodegenerativas: a RNA treinada para identi-

ficar padrões de EEG na DA pode ser adaptada, com pequenas modificações,

para detectar outras doenças neurodegenerativas, como a doença de Parkin-

son, esclerose múltipla ou demência frontotemporal. Muitas dessas condições

também causam alterações no padrão elétrico cerebral, e a mesma rede neural

poderia ser utilizada para identificar essas doenças, ampliando o espectro di-

agnóstico da técnica aplicada;

• Monitoramento de pacientes com distúrbios epilépticos: a epilepsia é outra

condição que altera significativamente a atividade elétrica cerebral. A rede

neural utilizada para a DA pode ser aplicada para identificar crises epilépticas

ou padrões de atividade cerebral relacionados à epilepsia. A rede neural pode

ser usada para monitorar pacientes em tempo real, ajudando na previsão de

crises e no ajuste dos tratamentos de forma mais personalizada;

• Prevenção e identificação de pacientes com fatores de risco para doença de

Alzheimer: a RNA pode ser aplicada para identificar alterações nos sinais de

EEG em indiv́ıduos com fatores de risco para o desenvolvimento de Alzheimer,

como histórico familiar, diabetes tipo 2, hipertensão ou comprometimento cog-

nitivo leve. O monitoramento precoce de padrões de EEG em grupos de risco



133

pode facilitar a intervenção precoce e estratégias preventivas, adiando o apa-

recimento dos primeiros sintomas cĺınicos da doença;

• Desenvolvimento de sistemas de diagnóstico remoto e telemedicina: a porta-

bilidade do EEG e a eficácia da RNA no diagnóstico precoce da DA podem

ser exploradas em sistemas de telemedicina. A rede neural pode ser aplicada

em dispositivos de EEG portáteis, permitindo que pacientes em áreas remotas

ou de dif́ıcil acesso enviem seus sinais de EEG para análise em tempo real

por médicos ou sistemas automatizados, proporcionando diagnósticos rápidos

e precisos sem a necessidade de deslocamento para centros especializados;

• Identificação de padrões de EEG em portadores da doença de Parkinson: a

identificação de padrões de EEG em portadores de Parkinson pode ajudar no

diagnóstico da doença, com benef́ıcio significativo nas situações em que o por-

tador tem idade muito inferior à faixa etária onde a doença é prevalente. Este

diagnóstico baseado em EEG pode adicionar segurança ao processo e permitir

a adoção de terapias que contribuam, de forma mais efetiva, com o retarda-

mento da progressão da doença. Isto por se tratar de uma doença rara em

pacientes jovens, outros marcadores (a exemplo da redução da dopamina) são

comumente negligenciados, até que apareçam os seus sintomas mais clássicos,

como a rigidez muscular e lentidão nos movimentos;

• Identificação de padrões de resposta em sinais miográficos: o conhecimento

dos padrões de resposta aos est́ımulos elétricos aplicados durante um exame de

eletroneuromiografia serve como referência para o desenvolvimento de sistema

para interpretação e geração automática de laudos desses exames.

Esses trabalhos podem ampliar significativamente a aplicação da RNA desenvol-

vida, não apenas no diagnóstico da doença de Alzheimer, mas também em outras

condições neurológicas, contribuindo para a melhoria do cuidado e monitoramento

de pacientes, além de promover a integração de novas tecnologias em sistemas de

saúde.
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alpha, delta, and theta oscillations govern cognitive processes. International
journal of psychophysiology, Elsevier, v. 39, n. 2-3, p. 241–248, 2001.

BEAR, M. F.; CONNORS, B. W.; PARADISO, M. A. Neuroscience:
Exploring the Brain. 4. ed. [S.l.]: Wolters Kluwer, 2015.



137
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NITZSCHE, B. O.; MORAES, H. P. de; JÚNIOR, A. R. T. Doença de Alzheimer:
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pońıvel em: ⟨https://bmepedia.weebly.com/uploads/2/6/6/8/26683759/origin of

biopotentials.pdf⟩.

YAO, X. A review of evolutionary artificial neural networks. International journal

of intelligent systems, Wiley Online Library, v. 8, n. 4, p. 539–567, 1993.

https://bmepedia.weebly.com/uploads/2/6/6/8/26683759/origin_of_biopotentials.pdf
https://bmepedia.weebly.com/uploads/2/6/6/8/26683759/origin_of_biopotentials.pdf


149
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Amostragens do Treinamento e

Validação



 

APÊNDICE A 

AMOSTRAGENS DE TREINAMENTO RNA-1 

50 de 288 amostragens, realizadas em RNA-1 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

AMOSTRAGENS DE VALIDAÇÃO RNA-1 

60 de 72 amostragens, realizadas em RNA-1 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

AMOSTRAGENS DE TREINAMENTO RNA-2 

40 de 128 amostragens, realizadas em RNA-2 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



AMOSTRAGENS DE VALIDAÇÃO RNA-2 

32 de 32 amostragens, realizadas em RNA-2 
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Apêndice B

Janelas gráficas do teste



APÊNDICE B 

Janelas gráficas do teste 

 

 Este apêndice apresenta as janelas gráficas dos testes realizados em 50 

indivíduos, selecionados aleatoriamente da base de dados de referência 

(OpenNeuro), cujos perfis são apresentados em detalhe no Anexo A.  

 Neste apêndice, cada página com janela gráfica do teste é composta por: 

1. Lista com 10 indivíduos, cada um identificado por seu número na base de 

dados OpenNeuro (Anexo A), apresentados na mesma ordem em que 

foram selecionados para o teste; 

2. Figura com resultados do teste referente aos 10 indivíduos listados, na 

mesma ordem. 

 

Na primeira janela gráfica, verifica-se que: 

1. O 1º indivíduo listado é identificado pelo número 27 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a AD) e testado como FTD → Erro! 

2. O 2º indivíduo listado é identificado pelo número 76 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a FTD) e testado como DA → Erro! 

3. O 3º indivíduo listado é identificado pelo número 79 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a FTD) e testado como DA → Erro! 

4. O 4º indivíduo listado é identificado pelo número 42 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a HE) e testado como HE → Acerto! 

5. O 5º indivíduo listado é identificado pelo número 40 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a HE) e testado como HE → Acerto! 

6. O 6º indivíduo listado é identificado pelo número 50 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a HE) e testado como FTD → Erro! 

7. O 7º indivíduo listado é identificado pelo número 75 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a FTD) e testado como DA → Erro! 

8. O 8º indivíduo listado é identificado pelo número 25 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a AD) e testado como DA → Acerto! 

9. O 9º indivíduo listado é identificado pelo número 46 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a HE) e testado como HE → Acerto! 

10. O 10º indivíduo listado é identificado pelo número 74 (perfil real na base 

OpenNeuro igual a FTD) e testado como FTD → Acerto! 
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Anexo A

Referência da Base de Dados

OpenNeuro



ANEXO 1 

Participantes da base de dados de referência 

 

 

 



 



 

Posição de leitura dos eletrodos 
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